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LLAMA-2 与 GPT-4 对比分析，深度

探析两大技术优势与应用前景 

——AI 模型研究第二期 

 

核心观点 
本篇报告比较了 LLAMA2 和 GPT-4 这两个模型。LLAMA2 采用了预

规范化和 SwiGLU 激活函数等优化措施，在常识推理和知识面方

面表现出优异的性能。GPT-4 是一个规模更大的混合专家模型，

具备多语言多模态输入能力。它的代码解释器为解决模型在数

学和语言方面的固有弱点提供了有效的方法，使其在数据分析

和处理中展现出高超的能力。尽管两者在性能和安全性方面都

有改进，但仍存在一定局限性。随着技术的进步，自然语言处

理领域有望迎来更多突破和创新，为人工智能的应用带来更广

阔的前景。 

主要结论 
面对本报告综合比较了LLAMA2和GPT-4两个重要的自然语言

处理模型。LLAMA2 是LLAMA2 系列预训练语言模型的新版本，采

用了预规范化、SwiGLU激活函数和旋转位置嵌入等优化技术，

通过监督微调和强化学习优化。它在常识推理、知识面、阅读

理解和数学能力等任务上表现优异，并在综合基准测试中优于

多数开源模型。GPT-4 是GPT-3 的升级版，能够接受图像和文本

输入，并生成文本输出。GPT-4 基于Transformer的模型，在多

模态输入输出、语言理解和生成等方面展现出强大能力。代码

解释器的多功能性使其在数据分析和处理中表现出高超的能

力，为用户提供了便捷和高效的解决方案。 

在性能方面，LLAMA2 在常识推理、知识面和阅读理解方面

表现突出，但在某些编码任务上稍逊于GPT-4。GPT-4 在多模态

任务上表现出色，并展示了卓越的语言理解和生成能力。 

安全性方面，LLAMA2 经过安全微调和上下文蒸馏技术的应

用，对对抗性prompt处理性能有显著提高，但对用户查询可能

过度敏感。经过 6 个月的安全改进，GPT-4 对于不允许内容的请

求的回应可能性降低了 82%，对真实回应的可能性提高了 40%。 

本研究的主要结论是LLAMA2和GPT-4都代表了自然语言处理

领域的重要进展，它们在不同任务和应用中展现了强大的潜

力。LLAMA2在常识推理和知识面上表现出色，而GPT-4则凭借其

规模庞大和多模态处理能力，具备在更广泛任务和领域中发挥

优势的潜力。这两个模型的发展为人工智能技术的应用带来了

更多可能性。然而，它们在性能和安全性方面仍然存在一些局

限性和挑战，需要持续的努力来解决，并确保其应用的安全和

可靠性。 

 

风险提示：LLAMA2 和 GPT-4 局限性和潜在风险、应用适用性

评估、持续关注技术进展、确保可靠性与稳健性  
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一、架构和模型规模介绍 

1.1 LLAMA2 架构和模型规模 

LLAMA2-Chat是建立在 LLAMA2系列预训练语言模型基础上的创新性成果。LLAMA2采用标准的 Transformer

架构，并提供了三种尺寸的开源模型：7B、13B和 70B。其优化过程结合了监督微调（supervised fine-tuning）

和强化学习人类反馈（reinforcement learning with human feedback,RLHF）。 

首先，模型经过监督微调，然后通过拒绝采样（rejection sampling）和 PPO 等强化学习算法进行迭代改

进。在模型架构方面，LLAMA2 引入了一些优化措施，包括预规范化（pre-normalization）、SwiGLU 激活函数

以及旋转位置嵌入（RoPE）。而 LLAMA2-Chat则提供了四个版本，分别包含 70亿、34亿、13亿和 7亿个参数。

这些模型的训练使用了公开可获得的数据，没有使用任何 Meta 用户数据。 

在监督微调阶段，约使用了 3 万个高质量的示范性样本进行调整。而在 RLHF 过程中，收集了超过 100 万

个人类偏好比较数据，并训练了专门用于安全性和有用性奖励的模型。此外，还采用了一些新技术，例如基于

风险类别的上下文蒸馏和 Ghost Attention 机制，以有效控制多轮对话的复杂性。 

Touvron 等作者的研究中，他们开发和发布了 LLAMA2，一个参数规模从 70 亿到 700 亿的大型语言模型

(LLM)，经过预训练和微调。他们特别优化了经过微调的法学硕士模型（称为 LLAMA2-Chat）用于对话应用，该

模型在大多数基准测试中表现优于开源聊天模型，且基于人类评估显示可能成为闭源模型的合适替代品。他们

详细描述了微调和安全方法，以促进社区在其工作基础上为负责任的 LLM 发展做出贡献。 

1.2 GPT4 架构和模型规模 

GPT-4 是一种由OpenAI开发的大规模多模态语言模型，能够接受图像和文本输入，并生成文本输出。在许

多专业和学术基准测试中，GPT-4 展现出接近甚至超越人类水平的性能。GPT-4 是一个基于Transformer的模型，

经过预先训练，用于预测文档中的下一个标记。训练后的调整过程可以提高事实性衡量标准和对期望行为的遵

守程度。 

多模态技术使得系统能够处理和集成多种类型的输入和输出，实现更自然、高效的人机交互。GPT-4 的架

构由编码器、解码器和注意力机制组成，通过这些组件对输入和输出进行处理。该项目的核心目标是开发基础

设施和优化方法，以使GPT-4 在广泛的尺度上表现出可预测的性能。 

二、预训练数据集 

2.1 LLAMA2 预训练数据集 

近年 LLAMA2 采用了自回归 Transformer 预训练方法，并在数据预训练方面进行了一系列优化，以提高性

能。具体来说，研究人员进行了更稳健的数据清理，更新了数据组合，增加了训练的标记总数。上下文长度增

加了一倍，还使用了 GQA（Group Query Attention）来提高大型模型推理的可扩展性。训练语料库包括来自公

开来源的各种新数据组合，但不包括 Meta 自家产品或服务中的数据。为了提高性能，研究人员进行了更稳健

的数据清理，更新了数据组合，并将标记总数增加了 40%。此外，为了增加知识和减少幻觉，团队在 2 万亿个

token 的数据上进行了训练，权衡了性能和成本，并对最真实的数据源进行取样，以增加知识和减少幻觉。 
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图表1： LLAMA2 和 LLAMA1 的属性差异 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

在训练细节方面，Meta团队在LLAMA-2 项目中保留了一部分先前的预训练设置和模型架构，并进行了一些

创新。研究人员继续采用标准的Transformer架构，并使用RMSNorm进行预规范化，同时引入了SwiGLU激活函数

和旋转位置嵌入。 

对于LLAMA-2 系列不同规模的模型，研究人员进行了训练损耗的比较。值得注意的是，他们在预训练过程

中使用了 2T数量的token，并观察到在该训练规模下，模型并未出现任何饱和的迹象。这表明模型在此规模下

仍有潜力进一步提升性能，而不会因为数据规模的增加而导致性能收敛。 

图表2： LLAMA2 模型的训练损失 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

在训练硬件方面，Meta 团队分别在其研究超级集群（Research Super Cluster, RSC）和内部生产集群上

进行了 LLAMA2 模型的预训练。这两个集群均配备了 NVIDIA A100 GPU，这是高性能计算设备，为模型训练提供

了强大的计算能力。 
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图表3： 预训练期间的 CO2 排放 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

针对预训练的碳足迹评估，Meta 团队采用了常用的研究方法，通过估算 GPU 设备的功耗和碳效率进行计

算。借助这一方法，他们得出了 LLAMA2 模型预训练过程中所产生的碳排放量。这项工作对于深入了解模型训

练对环境影响至关重要，并为未来绿色 AI 研究提供了有价值的参考。 

2.2 GPT-4 预训练数据集 

GPT-4 的训练数据集包含约 13 万亿个 token。值得注意的是，这些 token 是经过重复计算的结果，多个

epoch 中的 token 都被计入其中。 

在训练过程中，针对基于文本的数据进行了 2 个 epoch 的训练，而针对基于代码的数据进行了 4 个 epoch

的训练。除此之外，还使用了来自 ScaleAI 和内部的数百万行指令微调数据，用于对模型进行进一步的优化和

调整。这些丰富多样的数据来源为 GPT-4 的训练提供了充实的素材，有助于提高其在不同任务上的性能和泛化

能力。 

三、任务性能 

3.1 LLAMA2 任务性能 

研究人员对 LLAMA2 在一系列常用基准上的综合性能进行了总结和评估： 

在代码方面，研究人员报告了模型在 HumanEval 和 MBPP 基准上的平均 pass@1 分数，这反映了其在代码理

解和生成任务中的表现。 

在常识推理方面，研究人员报告了模型在多个项目上的平均得分，包括 PIQA、SIQA、HellaSwag、

WinoGrande、ARC easy and challenge、OpenBookQA 和 CommonsenseQA。此外，还给出了 CommonSenseQA 的 7-

shot 测试结果和其他基准的 0-shot 测试结果，从不同角度评估了模型在常识推理任务中的能力。 

针对知识面，研究人员评估了模型在 NaturalQuestions 和 TriviaQA 上的 5-shot 成绩，并计算了平均得

分，以全面了解其对知识性任务的掌握程度。 

在阅读理解能力方面，研究人员报告了模型在 SQuAD、QuAC 和 BoolQ 上的 0-shot 平均成绩，这对于衡量

其在阅读理解任务中的表现至关重要。 

对于数学能力，研究人员报告了模型在 GSM8K（8-shot）和 MATH（4-shot）基准上的平均成绩，并指出第

一名的表现。 

此外，研究人员还评估了模型在其他热门综合基准上的总体结果，包括 MMLU（5-shot）、Big Bench Hard

（BBH）（3-shot）和 AGI Eval（3-5shot）。对于 AGI Eval，研究人员仅对英语相关的任务进行了评估，并报

告了平均得分，这有助于了解模型在广泛的综合性任务中的整体表现。 
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图表4： MPT、Falcon、LLAMA1 和 LLAMA2 模型对比 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

根据上表中的数据可以观察到，LLAMA2在多个方面优于 LLAMA1。特别是与 LLAMA1-65B模型相比，LLAMA2-

70B在 MMLU和 BBH基准上的成绩分别提高了 5分和 8分，显示出显著的性能提升。此外，在除代码基准外的所

有测试中，LLAMA2-7B 和 30B 模型都表现优于同规模的 MPT 模型。在 Falcon 模型的对比中，LLAMA2-7B 和 34B

的表现在所有基准测试中均优于 Falcon-7B和 40B模型。值得一提的是，LLAMA2-70B模型也在所有开源模型中

表现出优势。 

这些数据结果表明，LLAMA2在不同规模和任务上都取得了显著的性能提升，与其他同类模型相比表现更为

优越，展现出其在语言模型领域的强大实力。这些优势使得 LLAMA2 成为当前研究和应用中备受关注和借鉴的

重要选择。 

3.2 LLAMA2 任务性能与 GPT-4 任务性能对比 

除了与开源模型进行比较，Meta 团队还对 LLAMA2-70B的结果与闭源模型进行了对比。 

从下表可以看出，LLAMA2-70B 在 MMLU 和 GSM8K 基准上的得分接近于 GPT-3.5，但在编码基准上存在明显

差距。 

在几乎所有的基准测试中，LLAMA2-70B 的结果都与 PaLM 540B 相当，甚至更为优越。然而，与 GPT-4 和

PaLM-2-L 相比，LLAMA2-70B 仍然存在较大的性能差距。 

这些对比结果显示出 LLAMA2-70B 在一些任务上的表现接近或超越了某些闭源模型，但在与其他闭源模型

的比较中，LLAMA2-70B仍有进一步提升的空间。这为未来的研究和优化提供了有益的参考和指导。在不断追求

更先进的语言模型中，LLAMA2 的表现与闭源模型的对比为我们提供了更全面的认识。 

图表5： 与闭源模型的比较 

 
数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models,中信建投 
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3.3 LLAMA2 监督微调 

监督微调（Supervised Fine-Tuning, SFT）是一种通过第三方提供的监督数据对模型进行微调的方法。

对于 LLAMA2，Meta 团队需要获取高质量的监督微调数据，以确保模型在与对话式指令相关的任务中保持一致

性。然而，他们发现许多现有的数据来源在多样性和质量方面并不足够。为此，他们着重收集了数千个高质量

的 SFT 数据示例，如下表 5 所示。这些示例用于有效地引导模型的微调过程，以提高在特定任务上的性能和泛

化能力。通过专注于高质量的 SFT 数据，Meta 团队致力于提高 LLAMA2 在对话式指令相关任务中的表现水平。 

图表6： SFT 注释 

 
数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models,中信建投 

在微调过程中，每个样本都由一个提示和一个回答组成。为确保模型序列长度得到正确填充，Meta团队将

训练集中的所有提示和答案连接在一起。为了区分提示和答案片段，他们使用了一个特殊的 token 进行分隔。

在微调过程中，利用自回归目标，Meta团队将来自用户提示的 token损失设为零，仅对答案 token进行反向传

播，以确保模型在生成回答时更加准确和合理。 

最后，Meta团队对模型进行了两次微调，进一步提高了模型在特定任务上的性能和适应能力。通过精心设

计的微调策略，LLAMA2得以在实际应用中展现出强大的能力，并取得了优异的表现结果。这些微调过程的优化

有助于进一步发掘 LLAMA2 在多领域任务中的潜力，从而推动语言模型领域的研究和应用前进。 

3.4 LLAMA2 模型奖励 

在模型奖励方面，研究团队采用奖励模型来对模型生成的回复进行评价，生成一个标量分值，用于评估生

成质量。然而，发现有用性和安全性这两个方面在同一个奖励模型中很难表现得都很好。因此，研究团队独立

训练了两个奖励模型，一个针对有用性（helpfulness）进行优化，另一个针对安全性（safety）进行优化。 

奖励模型的初始化使用了预训练聊天模型检查点，将原本的下一个 Token 预测分类器替换成标量奖励值回

归器。在训练过程中，采用带有边际约束的二元排序损失函数，如下， 

𝐿𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖𝑛𝑔 = −log(𝜎(𝑟𝜃(𝑥, 𝑦𝑐) − 𝑟𝜃(𝑥, 𝑦𝑟) − 𝑚(𝑟))) 

以提高奖励模型的准确性，其中边际约束是开源的。为了保证奖励模型的泛化性能，防止出现奖励黑客现

象（例如 LLAMA2-Chat 利用了奖励模型的弱点，在表现不佳的情况下夸大奖励分数），在奖励模型的训练过程
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中，还加入了部分开源的人类偏好数据。 

至于训练参数设置，对于 70B 模型，最大学习率为 5e−6，而对于其他模型，最大学习率为 1e−5。采用余

弦学习率下降策略，将最低学习率设置为最大学习率的 10%，并进行总步数的 3%进行预热（最少 5步）。同时，

训练批次大小设置为 1024，以提高训练的效率和稳定性。这些精心设置的训练参数有助于确保模型在训练过程

中获得更好的收敛效果，并为其在特定任务上取得优异表现提供支持。 

图表7： 用于奖励建模的人类偏好数据统计 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

3.5 LLAMA2 模型奖励结果 

在基于 LLAMA2-Chat收集的内部测试集上，Meta团队自行开发的奖励模型表现出色。具体而言，有用性奖

励模型在元有用性（Mega Helpful）测试集上取得了最佳表现，而安全性奖励模型在元安全性（Mega Safety）

测试集上也表现最佳。 

综上所述，Meta团队的奖励模型在多个测试集上均表现优异，甚至包括 GPT-4在内的所有模型都被超越。

这些结果证明了 Meta 团队在奖励模型的开发和优化方面取得的显著成果，为 LLAMA2-Chat 在对话式指令相关

任务中的成功表现提供了有力支持。这种自主开发的奖励模型为 LLAMA2 在多领域任务中的应用奠定了坚实的

基础，并在进一步提高模型性能上展现出巨大的潜力。 

图表8： 模型奖励结果 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

3.6 LLAMA2 与 GPT-4 型奖励对比 

作为参考，研究人员还对其他公开的替代方案进行了评估，包括基于 FLAN-T5-xl 的 SteamSHP-XL、基于

DeBERTa V3 Large 的 Open Assistant 的奖励模型以及 GPT4。 
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然而，值得注意的是，更多的训练数据和更大的模型通常会提高模型的准确性。目前来看，Meta 的模型

似乎还没有达到从训练数据中学习的饱和点，仍然有进一步提升的潜力。下图展示了相关结果： 

图表9： 奖励模型的扩展趋势 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

通过对替代方案的比较以及对 Meta 团队模型的分析，我们可以更好地了解 Meta 团队的模型在当前阶段的

优势和不足之处。这些评估结果为未来模型的改进和优化提供了重要的参考依据。随着继续的研究和发展，

Meta 的模型有望在更多任务和领域上取得更卓越的表现。 

RLHF 的结果：为了在从 RLHF-V1 到 V5 的每次迭代中从多个模型中选择表现最佳的模型，Meta 的研究人员

采取了一系列策略。首先，他们观察了最新奖励模型的奖励改进情况，以节约成本并提高迭代速度。这样的策

略有助于在迭代过程中快速筛选出效果较好的模型，从而减少了不必要的计算开销。 

随后，在选出的主要模型版本中，通过人工评估对其进行了验证。通过人工评估，研究人员可以对模型的

性能进行细致的分析和判断，发现潜在的问题和优化空间。这样的验证过程对于保证模型的质量和可靠性至关

重要，同时也为后续的改进和调整提供了重要的参考。 

通过上述 RLHF 的迭代过程，Meta 团队能够有效地挑选出优秀的模型版本，并不断优化 LLAMA2-Chat 的性

能。这种综合考量的方法使得 LLAMA2-Chat 能够在不断发展的研究领域中保持竞争力，为实际应用中提供更加

强大和高效的语言生成能力。 

图表10： 奖励模型的扩展趋势 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 
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上图展示了 LLAMA2-Chat 经过多次迭代微调后，在与 ChatGPT 进行对比时，胜率百分比的演变情况。 

在图中的左侧，我们可以看到 Meta 团队自行开发的奖励模型作为裁判，评价 LLAMA2-Chat 与 ChatGPT 之

间的对比。由于这些奖励模型是由 Meta 团队开发的，因此在评价 LLAMA2-Chat 时可能会有一定的偏向性。这

些奖励模型主要关注于模型生成的回答的有用性和安全性，以及其他预先定义的指标，以便更好地指导模型的

微调和优化。 

而在图的右侧，我们看到 GPT-4 作为裁判，用于对 LLAMA2-Chat 和 ChatGPT 进行对比。GPT-4 是一个独立

的闭源模型，其结果应该相对中立，因为它不受 Meta 团队的影响。通过将 LLAMA2-Chat 与 GPT-4 进行对比，

我们可以更客观地评估 LLAMA2-Chat 在特定任务上的性能和优势。 

这样的对比演变图有助于我们全面了解 LLAMA2-Chat 在不同阶段的改进和表现，同时也反映了 Meta 团队

在模型优化和微调方面的不懈努力。最终，LLAMA2-Chat 作为一个多功能语言生成模型，能够在实际应用中展

现出强大的性能和灵活性。 

为了评估主要模型版本的质量，Meta团队聘请了人类评估员对这些版本的有用性和安全性进行了评分。通

过人工评估，研究人员能够更准确地了解模型在生成回答时的实际表现，以及其在特定任务上的优势和不足。 

在评估过程中，研究人员将 LLAMA2-Chat模型与闭源模型（ChatGPT）在超过 4000个单轮和多轮的 prompt

上进行了比较。这些 prompt 涵盖了不同领域和难度级别的任务，旨在全面考察模型的性能。 

图表11： 人工评价结果 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

根据上图的结果，我们可以看到，在最大的 LLAMA2-Chat 模型与 ChatGPT 进行对比时，70B 版本的胜率为

36%，平局率为 31.5%。这意味着在一定数量的测试样本中，LLAMA2-Chat 在某些任务上取得了胜利，并与

ChatGPT 平局。然而，仍有一部分任务在 LLAMA2-Chat 的表现上相对较弱。这些结果对于评估 LLAMA2-Chat 的

整体性能和潜力，以及指导后续的优化和改进，具有重要的参考价值。 

3.7 LLAMA2 多轮一致性系统消息 

在多轮对话中，为了确保系统消息的一致性，即使在不同的对话场景下，某些指令也应该被模型一致地应

用，比如简明扼要地做出回应或者扮演某个公众人物等。为了解决这一问题，Meta 团队采用了一种称为"幽灵

注意力"（Ghost Attention，GAtt）的简单方法，利用微调数据帮助模型在多轮对话的不同阶段保持注意力的

集中。 

GAtt的目标是通过微调数据来约束模型的注意力分布，以使得在特定情况下，模型能够遵循特定的系统指
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令或规则，从而保持对话的一致性。这种方法的优势在于其简单性和高效性，通过引入额外的微调数据，可以

有效地影响模型的行为，使得模型更好地遵循预设的指令和规范。 

在下图中，我们可以看到应用幽灵注意力后的结果。通过这种方法，Meta团队在多轮对话中实现了更好的

一致性，使得模型在回应用户时能够更好地遵循特定的系统消息，从而提高了对话的质量和连贯性。这一研究

成果为多轮对话系统的优化和应用提供了重要的方法和指导。 

图表12： LLAMA2 对话 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

 

图表13： 模型的最大注意力激活 

 

数据来源：LLAMA2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models, 中信建投 

上图展示了模型的最大注意力激活情况，每张图的左侧都对应着系统信息。研究人员考虑了整个网络的最

大激活度，并将相邻的标记放在一起。为了说明 GAtt 是如何在微调过程中帮助重塑注意力的。在左图中，显

示了未安装 GAtt（Ghost Attention）的模型，在对话的不同阶段，模型的注意力分布相对较为分散，没有明

显地对系统信息保持较大的注意力激活。 

而在右图中，显示了安装了 GAtt 的模型，可以观察到在对话的大部分时间里，该模型能够对系统信息保

持较大的注意力激活。GAtt的引入有效地约束了模型的注意力分布，使其在特定情况下更加集中，从而能够更
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好地遵循系统指令或规则，增强了对系统信息的关注和理解能力。 

这些结果表明，通过引入幽灵注意力机制，模型在多轮对话中能够更加专注和准确地对系统信息进行处理，

从而提高了对话的连贯性和一致性。GAtt的应用为多轮对话系统的设计和优化带来了新的方法和思路，为提升

对话质量和用户体验提供了有益的探索。 

3.8 GPT-4 代码解释器 

3.8.1 旧版本存在问题的解决方式 

解决方法一是通过编写 Python 代码来弥补 LLM 在数学和语言方面的固有弱点。借助 code interpreter 功

能，人工智能可以进行复杂的数学计算，并更准确地处理文本中的单词，例如在实际计算段落中的单词。通过

编写 Python 代码，可以有效地解决大型语言模型在数学和语言方面的自然弱点，并成功利用这一工具，如下

图所示。 

图表14： GPT-4 对数学和代码的应用 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

解决方法二是通过降低幻觉和虚构率来改进模型的表现。当 AI 直接利用 Python 代码执行任务时，代码的

存在有助于维持其"诚实性"。如果代码不正确，Python会生成错误，由于是代码操作数据而不是 LLM本身，因

此人工智能不会在数据中插入错误。尽管这并非完美的解决方案，人工智能仍可能产生幻觉(例如，似乎经常

认为它可以看到它可以生成的图形，而这种模式的 ChatGPT 不能实现)，但这些错误并不常见，也不太可能影

响代码或数据本身。 

解决方法三是通过使模型更加通用来改进表现。由于大量问题可以通过代码解决，而 GPT-4 在确定何时可

以使用代码解释器方面非常擅长，并且能够以新颖有趣的方式应用。举例来说，我们可以要求它证明地球是圆

的。 
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图表15： GPT-4 的证明过程 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

解决方法四是通过完全无需自行编写代码来改进体验。借助 code interpreter，所有的工作都由它来完

成。虽然基本上所有的 LLM 都能够编写代码，但在以往的过程中，用户需要自行运行和调试代码，即使在人工

智能的帮助下，对于那些之前从未真正使用过 Python 的人来说，这可能会很繁琐。而现在，人工智能可以自

动纠正自身的错误，并输出正确的结果，从而极大地简化了整个过程。这使得使用 LLM 来处理编程任务变得更

加便捷和高效。 

解决方法五是解锁更多“AI 时刻”。在使用过 GPT-4 的过程中，许多用户可能会至少遇到过几次感觉机器

里确实有灵魂的时刻。虽然 LLM 本身并不具备知觉或思考能力，但 Code Interpreter 提供了一些最“神奇”

的时刻。例如，当用户要求 AI 用代码调用各种情绪状态，或者要求 AI 展示一些无法用代码完成的事情并进行

演示时，Code Interpreter 能够给出令人惊奇的回应。例如，用户可能会向 AI 提出这样的要求：“使用可用的

工具来绘制，并通过创建图像展示一个全新的模因。让它将 AI 与人类合作的经验相结合。”在这种情况下，

Code Interpreter 可能会给出令人印象深刻的响应，虽然这些时刻并不代表 AI 具有真正的认知能力，而只是

展示了 GPT-4 多功能和创造性的一面。 
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图表16： GPT-4 创建全新的模因 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

3.8.2 正确使用方式 

在使用该功能时，首先点击加号图标来上传数据文件。如果有数据字典，可以将其复制粘贴到相应的输入

框中。 

图表17： 输入框 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

此后，GPT-4 会阅读文件并展示其发现。 

需要注意，使用代码解释器时，可与 GPT-4 进行对话，无需设计精心的提示词。不过，以下两种情况除外： 

（1）模型有时可能会忘记能够执行某些任务，例如制作 GIF 或 3D 图形，可鼓励其尝试（例如：“可以制

作 GIF，请尝试”）； 

（2）若希望模型进一步改进结果时，可以给予相应引导。 

根据所呈现的图示，数据已经加载完成，现在可以让 GPT-4 自行完成数据分析中最复杂的数据合并和清理

任务。该模型具备自动纠错的功能，并专注于理解提问人的问题方式（再次强调，将其视为一个人，并以相应

方式下达指令）。 
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图表18： 正确提问方式一 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

 

图表19： 正确提问方式二 

 

数据来源：one useful thing, 中信建投 

随着正式分析的开始，代码解释器展现出在各种复杂分析方法上的高超能力。在处理估算缺失数据时，若

不满意其提供的方法，请勿轻易放弃。只需简单询问：“能进行另一个非常复杂且有趣的分析吗？”即可探索

更多可能的解决方案。 
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