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摘要 近期发布的 ChatGPT 和 GPT-4 等大型语言模型, 不仅能高质量完成自然语言生成任务, 生

成流畅通顺, 贴合人类需求的语言, 而且具备以生成式框架完成各种开放域自然语言理解任务的能力.

在少样本、零样本场景下, 大模型可取得接近乃至达到传统监督学习方法的性能, 且具有较强的领域

泛化性, 从而对传统自然语言核心任务产生了巨大的冲击和影响. 本文就大模型对自然语言处理的影

响进行了详细的调研和分析, 试图探究大模型对自然语言处理核心任务带来哪些挑战和机遇, 探讨大

模型将加强哪些自然语言处理共性问题的研究热度,展望大模型和自然语言处理技术的未来发展趋势

和应用. 分析结果表明, 大模型时代的自然语言处理依然大有可为. 我们不仅可以将大模型作为研究

方法和手段, 学习、借鉴大型语言模型的特点和优势, 变革自然语言处理的主流研究范式, 对分散独立

的自然语言处理任务进行整合, 进一步提升自然语言核心任务的能力; 还可就可解释性、公平性、安

全性、信息准确性等共性问题开展深入研究,促进大模型能力和服务质量的提升. 未来,以大模型作为

基座, 拓展其感知、计算、推理、交互和控制能力, 自然语言处理技术将进一步助力通用人工智能的发
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展, 促进各行各业的生产力进步, 更好地为人类社会服务.

关键词 ChatGPT, 对话式大模型, 大型语言模型, 自然语言处理, 通用人工智能

1 引言

2022 年 11 月 30 日, OpenAI 发布了对话式语言大模型 ChatGPT (chat generative pre-trained

transformer)1). 该模型允许用户使用自然语言对话形式进行交互, 可实现包括自动问答、文本分类、

自动文摘、机器翻译、聊天对话等各种自然语言理解和自然语言生成任务. ChatGPT在开放域自然语

言理解上展现了出色的性能, 甚至无需调整模型参数, 仅使用极少数示例数据即可在某些任务上超过

了针对特定任务设计并且使用监督数据进行训练的模型. 当面对用户所提出的各种文本生成任务时,

ChatGPT 在多数情况下可以生成流畅通顺、有逻辑性且多样化的长文本.

ChatGPT自发布以来引起了广泛的关注,仅在 5天内注册用户就超过了 100万. 据雅虎财经2)统

计, 在 ChatGPT 推出仅两个月后, 月活跃用户已达 1 亿, 相比之下, 之前一直被认为是用户增长速度

最快的消费级应用程序 Tiktok 则花费了 9 个月的时间. 稍后不久, 微软于 2023 年 2 月 8 日推出了新

一代 AI 驱动搜索引擎 New Bing3), 该引擎将基于 ChatGPT 技术的生成模型与 Bing 搜索深度集成,

创造了对话式搜索的新范式. 2023 年 3 月 14 日, OpenAI 发布了下一代生成式多模态预训练大模型

GPT-4 (generative pre-trained transformer 4)4), 它不仅能够理解自然语言文本, 还能够对图片内容进

行深度理解, 并且具备比 ChatGPT 更强的问题求解和推理能力, 在多种人类考试和自然语言理解任

务中取得了更加优秀的成绩 [1].

长期以来, 自然语言处理任务主要采用监督学习范式, 即针对特定任务, 给定监督数据, 设计统计

学习模型,通过最小化损失函数来学习模型参数,并在新数据上进行模型推断. 随着深度神经网络的兴

起, 传统的统计机器学习模型逐渐被神经网络模型所替代, 但仍然遵循监督学习的范式. 2020 年 5 月

Open AI发布的首个千亿参数 GPT-3 (generative pre-trained transformer 3)模型初步展示了生成式模

型的强大功能, 其具备流畅的文本生成能力, 能够撰写新闻稿, 模仿人类叙事, 创作诗歌, 初步验证了

通过海量数据和大量参数训练出来的大模型能够迁移到其他类型的任务 [2]. 然而, 直到 ChatGPT 的

出现, 学术界才意识到大模型对于传统自然语言处理任务范式的潜在颠覆性.

以 ChatGPT 为代表的大型语言模型, 给自然语言处理带来的是威胁、挑战还是新的机遇? 今后

的自然语言处理核心任务将采用何种主流范式实现语言理解和生成? 自然语言处理的研究领域将如

何延伸? 以大模型为代表的自然语言处理技术将如何引领通用人工智能的发展?我们就大模型对自然

语言处理的影响进行了详细的调研和思考,试图分析大模型对自然语言处理核心任务带来的冲击和启

发, 探讨大模型将加强哪些自然语言处理共性问题的研究热度, 展望大模型和自然语言处理技术的未

来发展和应用, 以期回答上述问题.

1) https://chat.openai.com.

2) https://finance.yahoo.com/news/chatgpt-on-track-to-surpass-100-million-users-faster-than-tiktok-or-instagram-
ubs-214423357.html.

3) https://www.bing.com/new.

4) https://openai.com/product/gpt-4.
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2 背景知识

在探讨大模型给自然语言处理带来的挑战和机遇之前, 首先需要介绍相关的背景知识, 包括自然

语言处理的概念和研究历史, 大规模预训练语言模型从语言模型、预训练模型到大模型的技术发展历

程, 以及 ChatGPT 和 GPT-4 的基本技术与能力.

2.1 自然语言处理

自然语言处理 (natural language processing, NLP) 的目标是实现人机之间的有效通信, 使得计算

机既能够理解自然语言的意义, 也能以自然语言文本来表达意图与思想. 自然语言处理是人工智能领

域的重要研究方向, 融合了语言学、计算机科学、机器学习、数学、认知心理学等多个学科领域的知

识. 总体而言, 自然语言处理包含自然语言理解和自然语言生成两个主要方面, 研究内容覆盖的粒度

包括字、词、短语、句子、段落和篇章等多种层次. 由于语言的复杂性, 高精度、高鲁棒、可解释的通

用自然语言处理系统目前还没有成熟解决方案, 仍需进行长期研究.

自然语言处理的研究历史基本上与通用计算机相同, 1946 年第 1 台现代电子数字计算机 ENIAC

问世后, 1947 年 Warren Weaver 便提出了利用计算机翻译人类语言的可能, 并于 1949 年发布了著名

的 Translation (翻译) 备忘录, 开启了自然语言处理的研究历程. 在大规模语言模型出现之前, 自然

语言处理经历了从理性主义到经验主义再到深度学习的 3 个历史阶段. 在这个发展过程中, 也逐渐形

成了一些范式, 包括基于规则的方法、基于机器学习的方法和基于深度学习的方法. 基于规则的方法

其核心思想是通过使用语言学知识, 如词汇和形式文法等, 来制定规则, 从而完成自然语言处理任务.

基于机器学习的自然语言处理方法主要采用有监督分类算法,将自然语言处理任务转化为某种分类任

务, 在此基础上, 根据任务特性构建特征表示, 并构建大规模的有标注语料进行模型训练. 深度学习方

法则通过构建深度模型, 将特征学习和预测模型融合在一起. 通过优化算法, 模型可以自动地学习出

良好的特征表示, 并基于此进行结果预测.

2.2 大规模预训练语言模型

语言模型 (language model, LM) 旨在计算给定词序列 w1, w2, . . . , wm 作为句子的概率分布 P (w1,

w2, . . . , wm). 然而, 联合概率 P (w1, w2, . . . , wm) 的参数量十分巨大, 因此直接计算它非常困难. 如果

将 w1, w2, . . . , wm 视为一个变量, 则其可能性具有 |V |m 种, 其中 m 代表句子的长度, |V | 表示词表中
词语的数量. 为了减少 P (w1, w2, . . . , wm)的模型参数量,可以利用通常情况下句子序列从左至右的生

成过程,使用链式法则进行分解,并限制历史长度以降低模型参数量,从而得到 n元语言模型 (n-gram

language model).

随着深度学习的进步,利用分布式表示和神经网络的语言模型已成为研究的热点. 2000年, Bengio

等 [3] 提出了一种使用前馈神经网络来估计 P (wi|wi−n+1, . . . , wi−1) 的语言模型. 此后, 循环神经网

络 [4]、卷积神经网络 [5]、端到端记忆网络 [6] 等神经网络方法都被成功地应用于语言模型建模. 相较

于传统的 n 元语言模型, 神经网络方法可以在一定程度上避免数据稀疏问题. 此外, 一些神经网络模

型可以突破对历史长度的限制, 从而更好地建模长距离依赖关系.

随着对深度神经网络研究的不断深入,研究人员们发现单词的嵌入表示对于任务的效果有很大影

响,而通过大规模语言模型可以获得很好的初始单词向量. 虽然语言模型的训练过程采用有监督方法,

但由于可使用原始文本获得训练目标,因此只需大规模无标注文本即可训练模型. 2018年, Peters等 [7]

提出了 ELMo (embeddings from language models)方法,该方法设计了多层双向长短期记忆网络,通过
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语言模型任务,利用大规模语料库来获取更好的单词表示,在多个自然语言处理任务上获得了良好的效

果.之后, Devlin等 [8] 在 2018年提出了 BERT (bidirectional encoder representations from transformers)

方法, 该方法基于 Transformer 架构 [9] 和掩码语言模型, 通过大规模预训练获得, 并在多个自然语

言处理任务中取得了巨大的提升, 如阅读理解、语义匹配等, 引领了大规模预训练语言模型研究的

热潮 [10].

随着时间的推移, 大规模语言模型不断发展. 在 2020 年, Open AI 发布了 GPT-3 这款生成式大

规模预训练语言模型, 其参数量高达 1750 亿 [2]. 随后, 谷歌 (Google) 开发的 Switch Transformer 模

型的参数量首次超过万亿 [11]. 北京智源研究院发布了参数量超过 1.75 万亿的预训练模型 “悟道 2.0”.

Meta、百度、华为等公司和研究机构也相继发布了不同的大规模语言模型,例如 PaLM [12], LaMDA [13],

T0 [14] 等. 这些大规模语言模型也被称为大模型, 在文本生成、少样本学习、零样本学习、推理任务等

方面展现了优异的效果. ChatGPT和 GPT-4的发布,更使得大模型研究进入了大规模应用阶段,并引

发了新一轮的自然语言处理范式的发展.

2.3 ChatGPT 与 GPT-4

由于 ChatGPT 绝大部分的技术细节还没有完全公开, 一些已经公开的研究内容和方法也仍然需

要更多时间进行验证. 但总的说来, ChatGPT 的整个发展和技术演进过程可参考文献 [15] 中的图 1.

作为基于 GPT-3.5 架构的一个大型语言模型, ChatGPT 的训练过程包含 3 个主要阶段. 第一个阶段

是基础大模型训练, 目的是完成长距离语言模型的预训练, 并使得模型具备代码生成的能力. 第二个

阶段是指令微调, 通过给定指令对模型进行微调, 以使其能够完成各种任务. 最后一个阶段是类人对

齐,通过加入更多的人工提示词,并使用监督学习和基于强化学习的方法,使得模型的输出更加贴合人

类需求. 其中, 基础的大模型预训练给模型带来了语言生成能力, 并且具备了上下文学习 (in-context

learning) 能力和世界知识, 包括事实性知识 (factual knowledge) 和常识 (commonsense). 指令微调使

得模型能够更好地遵循人的指令, 增强了模型的零样本能力. 类人对齐则使得模型的输出符合人类

的期望, 不仅可以忠实地输出对人类有用的结果, 也避免了输出有害内容并拒绝模型知识范围之外的

问题.

ChatGPT 发布后不久, OpenAI 随即发布了 GPT-4 模型. 其上下文窗口长度可能从 GPT-3.5-

turbo 的 4096 词符提高到 32768 词符. 另外, GPT-4 是多模态模型, 能识别、提取图像信息, 并给出文

字反馈. 在演示中, GPT-4还能根据手绘草图,快速生成网站代码. GPT-4模型的语言能力比 GPT-3.5

有较大提高, 在许多学术和专业测试中表现出超过绝大多数人类的水平 [1]. 甚至, 根据微软研究院的

分析和测评, 无需特殊设计指令, GPT-4 即可回答数学、编程、视觉、药物、法律和心理等问题, 其性

能远超 ChatGPT, 几乎达到人类水准, 可被合理地认为是一个早期 (虽然尚不完备) 的通用人工智能

系统 [16].

ChatGPT 与 GPT-4 都具有很强的可扩展性. 除了与 New Bing 搜索引擎集成之外, ChatGPT 提

供了插件服务, 以获取最新信息, 运行计算, 使用第三方服务5). 基于 GPT-4, 微软发布了 Copilot 智能

助手, 大幅度提升了 Office, GitHub 等生产力工具的智能水平和服务能力.

3 大模型时代的自然语言处理核心任务

自然语言处理包含自然语言理解和自然语言生成两个方面,常见任务包括文本分类、结构分析 (词

5) https://openai.com/blog/chatgpt-plugins.
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法分析、分词、词性标注、句法分析、篇章分析)、语义分析、知识图谱、信息提取、情感计算、文本

生成、自动文摘、机器翻译、对话系统、信息检索和自动问答等. 在神经网络方法出现之前, 因为缺乏

行之有效的语义建模和语言生成手段, 自然语言处理的主流方法是基于机器学习的方法, 采用有监督

分类, 将自然语言处理任务转化为某种分类任务. 在神经网络时代, Word2Vec 词嵌入模型、BERT 等

上下文相关语言模型为词语、句子乃至篇章的分布式语义提供了有效的建模手段; 编码器 – 解码器架

构和注意力机制提升了文本生成的能力; 相比传统自然语言处理所遵循的词法 – 句法 – 语义 – 语篇

– 语用分析级联式处理架构, 端到端的神经网络训练方法减少了错误传播, 极大提升了下游任务的性

能. 不过, 神经网络方法仍然遵循监督学习范式, 需要针对特定任务, 给定监督数据, 设计深度学习模

型, 通过最小化损失函数来学习模型参数. 由于深度学习也是一种机器学习方法, 因此从某种程度上,

基于神经网络的方法和基于机器学习的方法并无本质区别.

然而, 不同于通常的深度学习方法, 以 ChatGPT为代表的生成式大模型, 除了能高质量完成自然

语言生成类任务之外, 还具备以生成式框架完成各种开放域自然语言理解任务的能力. 只需要将模型

输出转换为任务特定的输出格式,无需针对特定任务标注大量的训练数据, ChatGPT即可在少样本乃

至零样本上, 达到令人满意的性能, 甚至可在某些任务上超过了特别设计并使用监督数据进行训练的

模型. 因此, ChatGPT 对各种自然语言处理核心任务带来了巨大的、不可避免的冲击和影响, 也酝酿

着新的研究机遇. 接下来, 针对各种自然语言处理核心任务, 我们将首先介绍其任务需求和主流方法,

然后分析大模型对其主流研究范式所带来的影响, 并探讨未来研究趋势.

3.1 文本分类

3.1.1 文本分类及其主流方法

文本分类是自然语言处理中重要的基础任务, 是指对文本内容根据分类目标预测其类型, 其应用

也非常广泛, 比如: 新闻分类、垃圾邮件过滤、情感倾向分析等. 作为一个经典的语言理解任务, 文本

分类已经经历了长达数十年的研究. 文本分类通常采用有监督机器学习方法, 通过训练数据构建分类

模型. 早期的文本分类方法大多基于统计学习范式, 如朴素贝叶斯 [17]、K- 近邻 [18]、支持向量机 [19].

尽管在准确性和稳定性上相比简单的基于规则的方法有了很大程度的提升,这些方法仍然需要花费大

量精力在特征工程之上. 与之相对, 深度学习方法能够避免人工设计规则和特征, 自动化地构建包含

丰富语义的文本表示. 因此在 2010年以后,深度神经网络,如循环神经网络 [20]、卷积神经网络 [21]、图

神经网络等 [22], 逐渐取代统计机器学习方法成为文本分类的主流方法.

近几年, 得益于无监督预训练技术的蓬勃发展, 以 ELMo [7], GPT [23], BERT [8] 为代表的预训练

模型实现了从海量文本语料中高质量的文本语义建模,并极大地提高了文本分类任务的性能.不过,这

些文本分类算法在处理开放域任务时, 仍然遇到以下主要挑战: 领域或者数据分布发生变化时, 分类

准确率会大幅度地降低; 模型训练需要依赖大规模的训练语料; 分类目标需要提前确定, 如果增加分

类目标种类, 需要对模型进行重新训练; 针对一些任务, 仍然需要对模型结构, 损失函数等方面进行特

殊设计.

3.1.2 大模型时代的文本分类

文本分类任务是受到 ChatGPT 影响较大的自然语言处理任务之一. 特别是文本分类任务所遇到

的小样本、目标不确定、领域迁移、需要特殊设计等问题, ChatGPT 都有非常强的性能. 在少样本甚

至是零样本的情况下, ChatGPT 都可以取得非常好的分类效果. 针对 GPT-3.5 系列模型的评测结果

也可以看到, 在情感倾向分析、词性标注等任务上, 其分类效果甚至都超过了单任务的有监督分类的
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性能, 甚至在鲁棒性上相较于此前的方法效果更好 [24]. 通过指令交互和上下文学习, ChatGPT 还可

以有效地解决目标不确定、领域迁移、少样本等此前有监督分类算法所面临的难点问题.此外,模型结

构和损失函数并不需要针对特定任务进行修改. 因此, 大模型的出现对文本分类任务有非常大的影响.

但是基于大模型的文本分类仍然存在一定的问题, 由于模型参数容量极大, 对于单个或者少数任

务来说, 训练成本和使用成本都非常高, 模型计算所带来的延迟也较高. 如何针对特定任务的需求, 结

合大模型的少样本学习、领域泛化和任务泛化能力, 对大模型进行有效的缩减是可能的研究方向. 代

表性方法包括知识蒸馏、借助小型的学生模型拟合大规模教师模型的中间表示和任务输出、迁移大模

型的能力 [25]; 或通过大模型合成训练数据, 供小模型学习 [26] 等.

此外, 在文献 [24] 中, 我们看到大模型依然存在鲁棒性问题, 针对输入的微小变化, 仍然会造成模

型分类结果的变化. 例如针对属性级情感分析任务, 在修改了目标情感词之后, 模型分类结果有接近

30% 的下降. 因此, 如何提升大模型在文本分类任务上的鲁棒性也是需要进一步进行研究的问题. 对

这一问题的研究可以从如下 3 个方面展开,

(1) 鲁棒性定义. 模型的鲁棒性问题可能在多种不同的场景和角度下暴露出来, 如领域外样本的

不鲁棒性 [27]、对抗样本的不鲁棒性 [28]、长尾样本的不鲁棒性 [29]、噪音样本的不鲁棒性 [30]、零样本

类别的不鲁棒性 [31] 等, 如何全面客观地评价和度量模型鲁棒性是一个非常重要的课题.

(2) 鲁棒问题识别. 大多数鲁棒问题的识别依赖于人类专家的先验知识和对模型详细的错误分

析 [32, 33], 因此对于鲁棒问题识别的研究能够更有效地帮助找到模型本身的缺陷.

(3) 鲁棒性提升. 针对已知的模型鲁棒性问题, 如何更加有效地提升模型的鲁棒性. 如数据增

强 [34]、模型与训练策略设计 [35]、归纳偏置与先验 [36]、因果干预等 [37].

3.2 结构化预测

3.2.1 结构化预测任务服务于应用型下游任务

传统的结构化预测任务, 如分词 [38]、词性标注 [39]、句法分析 [40] 等, 主要目的是对自然语言进行

结构化和抽象的表示, 从而方便后续的分析和处理. 在预训练模型出现之前, 这些任务的结果在很多

应用型下游任务中发挥着重要的作用.

例如,分词作为传统自然语言处理中的第一步,起到了提高文本可读性和可处理性,减少歧义和冗

余, 增强后续任务的准确性和效率的作用. 在统计学习中, 分词的结果一般以独热向量的形式作为下

游任务模型的特征 [41, 42],而在之后的深度学习中,分词的结果一般被映射到低维稠密的词向量之后再

输入模型 [43, 44].

词性标注是传统自然语言处理中另一个重要的基本任务,该任务通过预测句中每个词的词性标签,

起到消除歧义, 提高后续任务准确率和效率的作用. 与分词类似, 词性标注的结果在统计学习中一般

也作为特征输入下游任务模型中, 而在深度学习中, 则映射到词性向量后输入模型中.

句法分析是传统自然语言处理中一个具有悠久历史的任务,该任务对输入文本句子进行分析以得

到其句法结构, 从而为下游任务提供更直接和丰富的语义信息. 在统计学习中, 句法分析的结果一般

通过词语在句法树上的相对位置信息和路径信息, 为下游任务模型提供额外的特征 [45,46], 例如 “当前

词在句法树中父节点的词性” 等. 而在深度学习中, 一般通过将句法树融入神经网络结构中来向模型

中注入句法信息 [47,48].

总的来说, 在统计学习和早期的深度学习方法中, 分词、词性标注、句法分析等传统的结构化预

测任务起到对文本进行预处理, 从而消除歧义, 为后续任务提供更丰富信息的作用, 但同时由于级联

效应, 也不可避免地为应用型下游任务引入了噪声.
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图 1 (网络版彩图) 2018∼2022 年 ACL 录用句法分析相关论文占比

Figure 1 (Color online) Ratio of parsing related papers accepted by ACL between 2018 and 2022

3.2.2 结构化预测任务在预训练时代的变化

预训练模型利用大规模无标注语料库进行自监督学习, 从而学习到通用语言知识和表示能力. 随

着预训练模型的出现和发展, 传统结构化预测任务受到了严重的冲击. 对于分词任务, 由于预训练

模型仍然使用词向量表示文本, 因此分词仍然是预训练模型中重要的预处理步骤, 但为了更好地解

决传统分词方法中存在的未登录词问题和数据稀疏问题, 预训练模型中一般都使用 BPE (byte pair

encoding) [49], SentencePiece [50] 等方法, 基于训练数据中词片段的出现频率实现词片段级别的分词.

在早期深度学习时代, 人们就对神经网络中词性、句法等信息的必要性展开了探讨 [51]. 而随着

预训练模型展现出强大的通用语言能力, 研究者们对模型中显式加入词性、句法等信息的必要性产生

了更大的质疑. 一些针对预训练模型进行的探测表明, 预训练模型可以通过大规模的自监督学习从

海量文本数据中学习到丰富的语言知识和语言规律, 包括词性、句法和语义等信息 [52]. 例如, Hewitt

等 [53] 发现, BERT模型输出的词表示向量通过线性变换能反映句中词之间在句法树上的距离. 而 Chi

等 [54] 发现在多语言 BERT 上也存在该现象. 受预训练模型影响, 针对传统结构化预测任务的研究

也在减少. 以句法分析为例, 图 1 列出了 2018 年以来历次 ACL (Annual Meeting of the Association

for Computational Linguistics) 录用的句法分析相关论文占比, 可以看到, 这类论文数量呈现明显下降

趋势.

此外,自 2022年 11月 ChatGPT被提出以来,自然语言处理学术界围绕其开展了大量研究,截至

2023 年 3 月, arXiv 上与 ChatGPT 相关论文共 145 篇, 但其中没有关于词性、句法等结构化预测任

务的. 这可能是因为 ChatGPT 采用了生成式模型, 在结构化预测任务上有天生的劣势. 而且其面向

的是应用型任务, 从实用主义角度来说如果能使用这种端到端 (end-to-end) 的方法很好地解决应用型

任务,作为中间步骤的结构化预测任务可以省略.因此,在大模型时代,尤其是 ChatGPT问世后,词性

标注、句法分析等传统结构化预测任务的重要性很可能会逐步降低.

3.2.3 结构化预测任务对于 ChatGPT 的作用

尽管预训练模型和 ChatGPT 在很多自然语言处理任务上表现出了强大的能力, 但这并不意味着

传统的结构化预测任务就完全没有作用了. 在一些复杂或特殊的情况下, 这些任务的分析结果还是有

一定帮助的. 例如: 在分词方面, 由于中文没有明显的词汇边界, 分词错误可能导致语义理解错误或生
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成错误. 在词性标注方面, 由于中文有许多多义词, 词性标注可以帮助确定词语的正确含义和用法. 在

句法分析方面, 由于中文语序比较灵活, 句法分析可以帮助确定句子成分和关系.

具体到 ChatGPT, 目前 ChatGPT 在处理某些复杂文本时仍可能因为缺少分词、词性、句法

等信息而无法正确理解具有歧义的问题. 例如, 在要求其将 “无线电法国别研究” 翻译为英文时, 由

于 ChatGPT 缺乏正确的分词信息, 错误地理解了句子的含义, 导致错误翻译为 “Wireless French

Research”. 因此, 当 ChatGPT 面对复杂的问题时, 如果能够调用专门针对结构化预测任务的模型

将分词、词性标注、句法分析等结果作为额外信息输入, 可能会提高其效果和稳定性.

3.3 语义分析

3.3.1 语义分析及其典型范式

语义分析是将自然语言表达解析为结构化语义表示的过程. 语义分析可以分为浅层和深层语义分

析,其中浅层语义分析的目标是任务相关的浅层语义结构,如词义、情感、论点和论元,深层语义分析的

目标是完整的句子语义表示,如语义解析任务所使用的逻辑表达式、SQL (structured query language)、

代码等表示.

语义分析一直是自然语言处理的基础任务 [55], 其核心是如何将表达多样、具有歧义的自然语言

表达映射为无歧义的目标语义结构, 上述过程的核心是结构转换和语义映射 [56]. 其中结构转换的核

心挑战是自然语言表达的多样性, 也就是同样的语义可以用非常多种不同的句式进行表达; 语义映射

的核心挑战是语义表示的领域性,也就是同样的语义在不同场景和不同的需求下可能会有不同的目标

结构, 例如如果底层知识库使用不同的 Schema, 那么同一个句子的 SQL 语义表示会截然不同.

近年来, 随着 BERT, GPT 等预训练大模型的兴起, 大部分语义分析任务都采用了 “预训练大

模型 + 任务微调” 的典型范式 [57], 大量工作聚焦于如何设计和高效编码目标端语义结构 [58], 在编

码解码过程中加入语义知识和领域知识的引导 [59], 以及在稀缺资源环境中如何高效地构建语义分析

模型 [60].

3.3.2 大模型背景下的语义分析

随着 ChatGPT 和 GPT-4 等模型的出现, 语义分析任务受到了多方面的冲击和影响, 包括任务架

构的特色性、中间任务的必要性, 以及任务知识的有效性.

(1) 任务架构的特色性. 传统的语义分析研究仍然聚焦于根据不同任务的自身特点设计特色架

构, 例如在语义解析任务中, 根据不同目标语义表示 (如 SQL、λ 表达式、AMR (abstract meaning

representation)等)的特性设计不同的解码模型以充分利用这些语义表示的自身结构特性. 而 ChatGPT

的出现证明了可以在一个通用的生成式架构下完成自然语言处理的诸多不同任务.与任务特定架构相

比, 单一架构构建简单, 可以充分利用任务的多样性, 实现任务间知识的高效共享, 对训练数据的利用

更加充分, 从而极大地冲击了传统语义分析的特色架构理念.

(2) 中间任务的必要性. 语义分析任务的主要目的是得到计算机理解语言的中间表示, 如词义

消歧、情感分析和论点提取等任务, 这些中间任务的必要性会因为大模型端到端语言理解和生成能

力的增强而迅速下降. 例如, 在对话系统中, 情感分析的目的往往是为了生成更符合情境的回复, 而

ChatGPT 已经可以根据上下文的情感生成针对性的回复, 那么情感分析作为中间任务的必要性就会

下降.

(3) 任务知识的有效性. 传统语义分析研究中的一个关键点是如何充分利用任务本身的相关知

识, 例如将 SQL 等语义表示结构、情感相关的词典等信息通过先验, 外在知识等方式融入模型. 而
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ChatGPT的出现证明了只要模型的规模足够大,预训练足够充分,通用架构本身足以捕捉和高效利用

任务相关的知识, 而无需专门的特殊设计和算法注入.

基于上述讨论, 我们认为在 ChatGPT 等大模型的背景下, 语义分析的未来发展将呈现出架构通

用化、任务归一化、能力按需化的趋势.

(1) 架构通用化. 由于 ChatGPT 证明了充分预训练的通用模型加上有监督微调和基于人类反馈

的强化学习 (reinforcement learning from human feedback, RLHF) 等方式可以有效地解决自然语言处

理的诸多任务, 未来语义分析任务必然越来越多地放弃任务专用架构, 而是转而研究如何将语义分析

任务转换为通用任务形式, 并重点解决上述转换过程中的难点, 如语义结构的自然语言化等.

(2) 任务归一化. 考虑到 ChatGPT 等大模型可以直接理解用户的需求, 生成满足用户需求的回

复, 当前大量中间语义分析任务将会被归并到统一的任务形式上. 例如, 未来词义消歧、情感分析、

论点提取、语义分析等任务都将被统一为像问答这样的任务形式, 同时不同任务间的知识可以高效地

共享.

(3) 能力按需化. ChatGPT 展示了提示生成、指令遵循和上下文学习等强大的交互和控制能力,

未来研究将可以实现按需的语义分析. 一方面, 语义分析的目标和要求可以通过提示语和指令方式进

行控制, 从而加强语义分析过程的可控性和精准性; 另一方面, 语义分析模型的能力可以通过上下文

学习、用户反馈和提示等方式进行习得和校准, 从而进一步提升了语义分析能力的按需习得和任务自

适应.

3.4 知识图谱与文本信息抽取

3.4.1 知识图谱与文本信息抽取的任务和特点

知识图谱 (knowledge graph) 是承载知识的一种表示形式, 通常采用图结构表示实体 (包括物

体、事件或抽象概念) 及其之间关系. 图结构中的节点表示实体, 边表示实体之间的关系. 知识图谱

在自然语言处理中发挥着重要的作用, 为智能问答、语义检索、机器翻译等任务在给定数据外提供

额外的知识, 有助于模型的泛化和性能的提升. 研究者们一直致力于构建大规模知识库. 从早期的

Cyc [61], WordNet [62], HowNet [63], FrameNet [64], 到 DBpedia [65], YAGO [66], Freebase [67], Probase [68],

ConceptNet [69], 再到近几年出现的 ATOMIC [70], COMET [71] 等, 研究者们试图从语言、百科、事件、

规则等不同侧面构建不同类型的知识图谱. 大数据知识工程时代, 获取知识的方式也从人工标注到众

包标注, 再到机器自动抽取和知识关联, 知识库规模和覆盖范围不断增大. 目前已经公开的常识库已

经达到上亿甚至超十亿、百亿的规模.

文本信息抽取的任务目标就是从海量文本中抽取出特定语义的信息,是自动获取知识的一种有效

手段. 从任务上分, 包含实体识别、实体消歧、实体关系抽取、事件抽取、事件关系抽取等. 从处理的

文本颗粒度分, 包含句子级文本信息抽取、篇章级文本信息抽取和语料库级文本信息抽取等. 从方法

上, 包含基于模板规则的文本信息抽取方法、基于统计机器学习模型的文本信息抽取方法、基于深度

神经网络的文本信息抽取方法, 以及基于预训练语言模型的文本信息抽取方法等.

3.4.2 ChatGPT 对于知识图谱和文本信息抽取的影响

ChatGPT的成功无疑给知识图谱相关研究带来了巨大的冲击.无论是用户主观感受,还是公开评

测, ChatGPT 大模型均展现出强大的需求理解和知识推理能力, 众多研究者认为大模型已经从海量

数据中习得各类型的知识, 不少研究者开始质疑知识图谱这一研究方法的可行性, 主要包含如下几个

方面:
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知识表示: 结构化符号表示 vs. 分布式数值表示. 已有知识图谱奉行符号主义, 经典知识表示理

论采用规范化定义的结构化符号 (三元组、树、图、谓词逻辑等)表示不同知识类型 (例如实体、类别、

属性、事件、框架、脚本、规则等). 然而这种表示方法面对实际应用时具有一定局限性. 面对不断出

现的知识类型, 过于复杂的知识结构极大地限制了知识表示的范围和应用场景. 更严重的是, 对于那

些难以结构化定义, 甚至是 “只可意会不可言传” 的知识 (例如常识) 更加无能为力. 这些缺点使得已

有知识图谱尽管具有亿级节点和规模, 面向实际应用时仍然面临所刻画知识类型单一、知识覆盖度低

等问题. 相对而言, 以 ChatGPT 为代表的预训练大模型奉行连结主义, 其内部数据采用分布式数值表

示 (distributed representation) 的形式, 习得的知识内嵌在海量模型参数中. 相较于传统基于结构化符

号的知识表示模型,分布式数值表示能够突破复杂结构知识难以建模的问题. ChatGPT的成功使得研

究者们开始质疑知识是否有必要一定要构建成结构化符号的形式. Minsky 在文献 [72] 中也提到: 知

识可以采用规则、框架、语义网等结构化符号表示形式, 也可以采用自然语言、神经网络等形式来表

示. ChatGPT 通过语言模型这一任务 “阅读” 自然语言文本就能习得海量知识, 完全不需要知识结构

化建模的过程. 对于下游以神经网络为核心的 AI 应用来说, 围绕大模型构建连续型 (分布式表示) 知

识库也许是一种更好的知识库新形式?

以信息抽取为主的知识获取方式受到极大的挑战. 传统知识获取主要以信息抽取为主要手段, 依

据预设的知识结构, 从结构化、半结构化、非结构化数据中抽取目标知识 (例如实体识别、关系抽取、

事件抽取等). 面对不断涌现的场景和领域, 这一方式只能采用 “看到一类, 定义一类, 构建一类” 的模

式构建知识库. 这种挤牙膏式知识库构建手段效率非常低下. 其次, 这一类方法受到知识表示的限制,

只能对于已定义的知识类型进行抽取, 对于那些结构难以定义的知识类型毫无办法. 再次, 已有知识

抽取过程包含多个中间子任务 (实体/事件识别、实体/事件消歧、关系抽取、属性抽取等), 这种序列

化且多步处理的抽取范式往往会引起错误传递和积累问题,抽取准确率随着知识结构不断复杂而急剧

下降, 需要大量人力进行校验, 保证知识准确性的要求. 相对而言, 以 ChatGPT 为代表的预训练大模

型采用无监督语言模型学习, 从海量数据中通过语言模型任务习得参数化的知识, 知识获取完全在连

续数值空间进行, 有效减缓了上述基于信息抽取的知识获取范式的诸多问题. 如果知识表示采用分布

式数值表示为主, 那么知识获取方式从信息抽取转为语言模型, 将成为一个可预见的趋势.

3.5 情感计算

3.5.1 情感计算的经典方法

情感计算是自然语言处理领域的重要研究方向之一, 其目标是赋予计算机类似于人一样的观察、

理解和生成各种情感表达的能力,它是一个高度综合化的跨学科领域,涉及计算机科学、心理学、社会

学和认知科学等, 通过多学科的深度融合,分析人与人交互、人与计算机交互过程中的情感特点, 充分

设计具有情感反馈的人机交互环境, 从而使人机交互更自然、亲切和生动. 情感计算的概念自 1997 年

提出以来, 其相关应用广泛活跃在社交媒体、电商网站、客服系统、智能语音助手等平台. 近年来, 有

关情感计算在精神健康 (如抑郁症检测) 等方面的应用也逐渐兴起.

情感计算涉及多项有挑战性的研究任务, 主要包括:

(1) 情感分类. 该任务旨在将文本情感单元分类为若干个情感类别 (如褒义、贬义、中性). 由于

情感分类是典型的自然语言分类任务, 在文本情感计算研究的初期, 学者一般使用基于机器学习的分

类算法 (如支持向量机)配合人工特征提取的方法来进行情感分类. 深度学习时代来临后,基于深度学

习的情感分类算法逐渐涌现出来且地位屹立不倒.

(2) 情感信息抽取. 该任务旨在定义并抽取情感评论文本中有意义的情感信息单元 (如评价词语、
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评价对象、观点持有人等). 其目的在于将无结构化的情感文本转化为计算机容易识别和处理的结构

化文本, 继而供情感分析上层的研究 (如情感文摘、情感对话) 和应用 (如评论分析、舆情分析) 服务.

情感信息抽取类任务均可看作序列标注问题, 相关经典算法均为基于深度学习的方法. 此外, 情感抽

取类任务之间相关度较大, 因此联合抽取建模算法也非常常见和经典.

(3) 情感生成. 该任务是指生成带有情感的文本, 如果说情感分类和情感信息抽取是针对情感的

自然语言分析任务,那么情感生成就是一个从无到有的逆过程,是一种典型的文本生成任务.根据需求

的不同, 情感生成又可以具体分为用于对话系统的情感回复生成以及情感文摘. 对于情感生成任务而

言, 经典算法可总结为如何在 “编码器 – 解码器” 框架中更自然地融入情感因素.

3.5.2 大模型时代的情感计算

ChatGPT 凭借使用了丰富语料的预训练和庞大的参数规模, 在众多自然语言处理任务上取得了

巨大成功. 很多学者也在情感计算诸多任务上, 将 SOTA 算法和 ChatGPT 进行了对比, 不难发现

ChatGPT 在情感计算的很多任务上已经取得了出色的成绩, 那么在大模型时代情感计算该何去何

从呢?

更具象化的情感对话技术. 目前 ChatGPT 无论在情感对话理解能力还是生成能力方面, 都展现

出了令人惊艳的效果.虽然其情绪识别的能力仍未超过在特定数据集上微调的模型 [73],但已能够产生

高质量的情感回复, 表达人类的共情能力和提供有效的情绪支持.

对于该领域未来的研究方向,有以下 5个方面值得探索: (1)情感对话的研究要深入垂直领域 [74],

与心理学、社会学等人文社会科学深度结合, 引入更多更准确的相关理论概念, 解决垂直领域的实际

问题; (2) 情感对话安全性的研究, 尤其是在对用户进行情绪以及心理疏导时, 要保证生成的回复内容

符合人类价值观; (3) 研究合理的自动评价指标 [75], 与人工评价对齐, 以高效全面地评估情感对话系

统的性能; (4) 在使用 ChatGPT 进行情绪预测时, 往往无法发挥其真实的性能, 造成预测效果偏低.

那么如何使得大模型自身的预测标准, 与实际下游应用需求的标准对齐, 也是一个值得探究的问题;

(5)提升模型的定制化、个性化情绪表达方式, 与更多的用户群体对齐 [76]. 例如,在表达人类共情能力

时, 目前 ChatGPT 的生成内容太过于按照模板且套路化, 这样的共情表达方式显然还未能够与真实

的人类共情对话所对齐.

更高融合度和更高效率的多模态情感计算技术. 目前对于多模态情感计算而言, ChatGPT 与

GPT-4 带来的冲击比文本情感分类任务较小. 目前 ChatGPT 仅支持文本输入, 而 GPT-4 除了文本

还可以接收单张图片, 但仍无法将语音作为输入. 此外, 直接处理视频类数据有两个难点, 第一点在于

数据量较大, 直接使用预训练模型处理音频或者其对应的特征 (语谱图)都需要大量的计算.第二点在

于如何融合异构数据带来不同的语义信息.

基于此未来方向包括: (1) 基于预训练模型思路: 建立多模态预训练模型. 当前模型如 ChatGPT

和 GPT-4暂时还无法直接处理音图文三模态数据,因此需要设计高效的多模态预训练模型架构,利用

无监督数据, 训练多模态预训练模型, 使其可以直接应用到音图文情感分类任务上; (2) 基于预训练模

型思路: 扩展现有语言模型 (基于 API),如 GPT-4,将语音预训练模型、视频预训练模型、声文预训练

模型作为扩展工具, 使得 GPT-4 具有理解时序数据, 理解音频数据的能力, 进而利用预训练模型的信

息整合能力进行多模态信息整合; (3) 基于预训练模型思路: 融合多个单模态预训练模型, 学习细粒度

多模态表示, 挖掘信息中的多模态情感语义, 对多模态数据进行情感分类; (4) 基于事先提取的模态特

征: 设计高效、少参数的多模态融合模型,一方面解决异构语义空间对齐问题,另一方面使得不同模态

信息之间进行充分融合; (5) 数据集: 当前数据集数据大部分依靠单模态信息就可以解决, 很难基于其
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研究多模态信息组合问题, 因此构建相关数据集是一个重要的研究方向.

与领域深度交叉的情感计算技术. 大模型的出现对于通用人工智能技术有了很大的助力, 然而对

于具体的应用领域却仍然捉襟见肘. 因此, 现如今大型语言模型的出现, 对深入到领域的情感计算技

术而言, 发展机遇大于挑战. 以精神健康领域为例, 大模型背景下, 未来从计算技术角度入手的探索性

工作会变少, 甚至会消失, 而专注于用成熟大模型技术结合心理学理论去解决精神健康实际方面的问

题反而会更多. 像一些比较泛化的任务, 比如对话抑郁检测这种, 可能不再需要精巧的计算设计.

对于该领域未来的研究方向 (以情感计算和精神健康交叉为例), 有以下 3 个方面值得探索:

(1) 复杂任务与大模型结合, 比如心理咨询. 之前由于心理咨询需要长时间建模, 且需要丰富的专业

知识, 之前的对话系统没有能力介入, 而大模型技术给了这种复杂场景应用的机会. 该方向属于大模

型带来的机遇, 使得不可能成为可能; (2) 面向心理学的人工智能技术: 运用计算技术去验证心理学结

论和解释, 甚至发现新的心理学结论. 比如心理学上对抑郁症的研究结论往往基于有限的样本 (十几

个或几十个), 能不能通过计算技术得到证实? 通过分析大量数据, 能否发现心理学现象的新解释? 该

方向是与大模型无关的, 属于 AI for Science 的延伸; (3) 大模型辅助的精神健康研究: 由于精神健康

领域有些数据本身具有时间跨度长、信号弱、领域特征强的特点. 大模型很难覆盖掉这些内容, 必须

要由特定设计的模型处理. 虽然如此, 大模型可以提供更强的知识与分析推测能力, 可以提供优秀的

辅助工具.

3.6 文本生成

3.6.1 文本生成及其主流方法

文本生成任务是自然语言处理领域的一个重要研究方向, 涉及到从输入数据生成合成文本, 如文

章、对话、摘要等. 文本生成技术的应用广泛, 包括聊天机器人、新闻撰写、智能助手等. 在过去的几

十年里, 研究者们提出了许多有效的方法来实现文本生成, 主要包括:

(1) 基于规则的方法 [77]. 早期的文本生成方法主要依赖于手工编写的规则和模板. 虽然这种方法

具有一定的可控性, 但可扩展性较差, 难以应用于复杂的生成场景.

(2) 基于统计的方法 [78]. 随着统计学习方法在自然语言处理领域的广泛应用, 基于统计的文本生

成方法逐渐流行起来. 这类方法通过对大量文本数据进行统计分析, 计算词汇之间的条件概率, 从而

生成新的文本. 例如, n 元语言模型和隐马尔可夫 (Markov) 模型就是这类方法的代表.

(3) 基于神经网络的方法 [8]. 近年来,深度学习在自然语言处理领域取得了巨大的成功,基于神经

网络的文本生成方法也随之兴起. 预训练语言模型通过在大量无标签文本数据上进行无监督训练, 学

习到丰富的语言表示. 例如, BERT, GPT 和 RoBERTa 等模型在各种自然语言处理任务上都取得了

突破性的成果. 特别是以 GPT 系列模型为代表的生成式预训练模型, 在文本生成任务上展现出了惊

人的表现.

3.6.2 大模型时代的文本生成

作为一种大规模预训练生成式语言模型, ChatGPT 在许多文本生成任务上表现出了强大的能力,

对文本生成领域产生了深远的影响.

首先, ChatGPT 的出现提高了生成文本的质量. 与传统的文本生成方法相比, 基于 GPT 的生成

模型能够生成更加自然、连贯和富有创意的文本 [79]. 这主要归功于其在大量无标签文本数据上进行

预训练的过程, 使得模型能够学到丰富的语言知识. 此外, ChatGPT 的大参数规模和自注意力机制也

使其能够捕捉到文本中的长距离依赖关系.
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其次, 在 ChatGPT的影响下, 文本生成任务的应用场景也得到了拓展. 传统的文本生成方法主要

应用于机器翻译、文本摘要等任务, 而 ChatGPT 则能够应对更广泛的场景, 包括问答系统、对话生

成、创意写作等. 这使得各行各业都可以从中受益, 如新闻撰写、广告创意、客户服务等领域.

我们分析, 以 ChatGPT为背景, 文本生成任务的主流方法将聚焦于基于大模型的生成, 其发展趋

势包括以下 5 个方面:

(1) 更大规模的预训练模型. 随着计算能力的提高和数据量的增长, 未来预训练模型可能会进一

步扩大规模 [80]. 这将有助于模型学习更丰富的语言知识和更精细的语义表达,从而提高文本生成任务

的质量. 但同时, 更大规模的模型也将面临更高的计算成本和能源消耗问题, 因此需要在模型规模与

计算效率之间寻求平衡.

(2) 可控性和多样性的提升. 现有的文本生成模型虽然能够生成高质量的文本, 但在可控性和多

样性方面仍有改进空间 [81]. 未来的研究可能会着重于开发更有效的生成策略和调节参数, 以实现更

好的生成效果和更广泛的应用场景.

(3) 有效减轻生成偏见. 现有的预训练模型可能会在生成文本中产生一些不必要的偏见 [82]. 为了

解决这个问题, 未来的研究可能会关注如何在预训练和微调阶段有效地消除或减轻模型的偏见, 提高

生成文本的客观性和公正性.

(4) 模型压缩与轻量化. 随着模型规模的增加, 模型部署和使用成本也在上升. 未来, 研究者们可

能会探索模型压缩和轻量化的方法, 例如知识蒸馏和网络剪枝 [83], 以降低模型的计算和存储需求, 使

其在资源受限的设备上也能高效运行.

(5) 跨模态生成任务 [84]. 未来的文本生成任务可能会不再局限于纯文本, 而是涉及多种模态信息

的生成,如图像、音频和视频等. 这将推动跨模态理解和生成技术的发展,为自然语言处理领域带来更

广泛的应用前景.

3.7 自动文摘

3.7.1 自动文摘及其分类

自动文摘是一种利用算法自动实现文本分析, 内容提炼并生成摘要的技术, 主要分为两大类: 抽

取式摘要和生成式摘要 [85].

抽取式摘要通过从原文中选取关键句子, 将其组合成摘要. 抽取式摘要的主要优点是生成的摘要

通常较为简洁, 且能保留原文的信息 [86]. 然而, 这种方法可能会导致摘要的连贯性不佳, 尤其对于句

子之间的关联性较弱的情况. 传统的抽取式摘要方法包括基于词频、图论的方法等.

生成式摘要通过生成全新的句子来表达原文的核心思想. 与抽取式摘要相比, 生成式摘要具有更

好的连贯性和可读性 [87]. 然而, 这种方法可能会引入错误的信息或产生偏离原文主题的摘要.近年来,

随着深度学习技术的发展, 生成式摘要已经取得了很大的进步.

3.7.2 ChatGPT 背景下的自动文摘

ChatGPT 具备自动文摘生成能力, 且相比原有方法具有很大优势, 其原因在于: 首先, ChatGPT

在预训练过程中学习了广泛的知识, 使其在特定领域的摘要生成任务中具有更好的效果. 这种知识迁

移能力降低了领域特定的摘要生成模型的训练成本和难度, 进一步提高了摘要生成技术的泛化能力.

其次, ChatGPT的预训练过程包括无监督的自回归训练,而其微调过程则采用基于指令的有监督学习.

这种结合使得模型在预训练阶段能够充分挖掘文本数据中的潜在信息,而在微调阶段则能够对特定任
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务进行优化, 提高摘要生成的质量. 最后, 虽然神经网络模型通常被认为是黑箱模型, 但 ChatGPT 采

用的注意力机制在一定程度上提高了模型的可解释性.

由于其庞大的参数量和复杂的结构, ChatGPT在摘要生成任务中可能仍存在一定的局限性,如引

入错误信息等. 在 ChatGPT 的背景下, 未来的自动文摘技术将聚焦以下 5 个方面:

(1) 多模态摘要生成 [88]. 随着多模态信息处理的普及, 未来摘要生成任务可能不再局限于纯文本

数据, 而是融合了图像、视频和音频等多种信息.通过整合各种类型的数据, 未来的摘要生成系统可以

更好地理解原始信息并生成更丰富的摘要内容.

(2) 更强的领域适应性 [89]. 虽然 ChatGPT 在多个领域表现出色, 但某些领域可能需要特定的知

识和技能. 为此, 未来摘要生成任务将更加关注领域适应性, 通过特定领域的预训练和微调, 以生成更

准确和可靠的领域相关摘要.

(3) 可解释性和可控制性的提高. 尽管 ChatGPT 在一定程度上提高了模型的可解释性, 但仍有

进一步提升的空间. 未来的摘要生成任务可能会更注重模型的可解释性和可控制性, 以便让用户更好

地理解生成摘要的过程, 并根据需求调整生成摘要的风格和内容.

(4) 个性化摘要生成. 未来的摘要生成任务可能会更加关注个性化需求. 通过对用户的阅读习惯,

兴趣和背景知识的建模, 摘要生成系统可以生成更符合用户需求的摘要, 从而提高用户体验.

(5) 摘要评价方法的完善 [75]. 当前的摘要生成评价方法主要依赖于与人工摘要的相似性, 这种方

法可能无法充分衡量摘要的质量. 未来的摘要生成任务可能会探索更为全面和准确的评价方法, 以便

更好地衡量生成摘要的质量和实用性.

3.8 机器翻译

3.8.1 机器翻译及其特点

机器翻译 (machine translation, MT) 是指利用计算机实现从一种自然语言到另外一种自然语言

的自动翻译.过去几十年, 机器翻译的主流方法已经从基于规则的机器翻译、统计机器翻译, 迁移到神

经机器翻译. 现有的神经机器翻译方法主要采用以 Transformer 为代表的编码器 – 解码器模型, 基于

大规模双语对照的训练数据学习源语言句子到目标语言句子的映射. 在此基础上, 机器翻译面向特定

场景和需求, 逐渐拓展至语音翻译、图像翻译、视频翻译、多语言翻译和低资源小语种翻译等任务. 无

论是哪一种具体翻译模式, 当前的机器翻译从数据准备, 建模到应用具有如下特点:

(1) 数据准备阶段. 需要大规模 “输入 – 正确输出” 匹配的监督数据, 例如语音翻译中需要源语

言语音和对应目标语言的文本这样的标注数据.

(2) 建模阶段. 模型几乎都是采用编码器 – 解码器架构, 其中编码器用于编码源语言语义, 解码

器用于解码出目标语言文本.

(3) 训练阶段. 重生成轻理解,即更加关注目标语言的生成,不重视生成过程是否基于源语言文本

的语义理解.

(4) 评价和优化阶段. 依赖与人类一致性较差的 BLEU (bilingual evaluation understudy) 等自动

评价指标, 现有机器翻译模型几乎都采用 BLEU 等自动评价指标进行评价和优化.

(5) 应用阶段. 几乎都是静态使用方法,即除了模型接收用户待翻译文本并输出翻译结果之外,用

户和模型之间无任何其他形式的交互.

3.8.2 ChatGPT 对机器翻译的影响

ChatGPT 作为一个通用语言处理模型, 对传统机器翻译将可能产生颠覆性影响, 具体表现包括:

1658



中国科学 :信息科学 第 53 卷 第 9 期

(1) 不再纯粹依赖双语对照数据. ChatGPT主要采用无监督预训练方式, 不再区分双语数据或者

单语数据, 也不再区分语言种类, 这种方式极大降低了数据获取的成本, 并且可以学习面向多语言的

翻译能力.

(2) 单向生成式解码器框架. ChatGPT的核心模型是单向生成式解码器, 实际就是基于文本前缀

预测下一个词语,可以利用任何类型的文本数据 (包括代码数据等)进行训练, 从而能够学习到更加丰

富更加通用的语言知识和模式, 具有更好的语言和领域泛化能力.

(3) 更强的上下文理解能力. ChatGPT 的无监督学习方式和巨大的上下文窗口使其可以学习到

更丰富的上下文信息, 从而在翻译时具有更强的上下文理解能力, 能够更加准确地翻译含有歧义或复

杂结构的句子.

(4) 更具用户满意度的译文结果. 虽然一些对比评测表明即使在资源丰富的汉英两种语言上,

ChatGPT在自动评价指标方面相比当前在线翻译引擎并没有优势,但是从用户的角度,由于 ChatGPT

表现出更强的理解能力, 生成的译文更容易让用户接受, 翻译结果似乎看起来更加流畅更加准确, 实

际表明 BLEU 等自动评价指标在很多情况下无法准确反映译文质量.

(5) 交互方式的革新. ChatGPT不再局限于仅接收用户待翻译输入然后输出译文结果,更擅长遵

循用户交互意图进行实时修改和更新, 实现了更加拟人的翻译过程.

ChatGPT 的这些颠覆性表现给传统机器翻译研究范式带来了极大挑战, 这种挑战从数据、模型

到评价和应用是全方位的. 从数据角度, 双语对照语料将不再是限制机器翻译能力的瓶颈; 从模型角

度, 基于编码器 – 解码器的神经机器翻译框架将不再是标准范式, 考虑通用性和对上下文大跨度的历

史信息建模, 单向生成式解码器将受到更多关注; 从评价角度, 以 BLEU 为代表的自动评价指标将不

再是评价译文质量的基准, 至少不能是唯一的评价基准, 需要进一步考虑人工评价或者与人工评价一

致性较高的评价方法; 从应用角度, 静态输入输出的交互方式将不再是主流, 能够动态修正不断完善

的交互方式有望成为更多用户的选择.

从目前大模型发展的角度, 机器翻译的未来技术趋势并不明朗. 基于从统计机器翻译到神经机器

翻译的迁移历程, 可对未来机器翻译发展趋势尝试进行猜测, 主要分为 3 个阶段, 每个阶段持续的时

间随着技术的发展可能会具有较大差异. 首先是神经机器翻译主导阶段, 基于编码器 – 解码器框架的

神经机器翻译在未来几年还将是主要研究范式之一,特别是在当前百亿千亿大模型对计算资源依赖非

常强的前提下, 只有一亿参数规模左右的神经机器翻译在很多场景下仍然是主流选择; 其次是神经机

器翻译和大模型的混合阶段, 大模型的一些要素, 例如数据、模型、评价和应用方式, 将逐步影响并融

入神经机器翻译模型的研发, 两类方法相互渗透; 最后是大模型主导阶段, 随着大模型对硬件资源依

赖性的降低, 大模型将成为大多数研发团队可以掌控的技术, 基于大模型的机器翻译研发将成为主流.

3.9 对话系统

3.9.1 对话系统的经典方法

对话系统是自然语言处理中的经典且最为困难的任务之一. 从任务类型来看, 可以典型地区分为

任务型对话系统和开放域对话系统, 前者以完成任务为目标, 类似助理, 包括订餐、订票、订宾馆之类

的传统任务; 后者以社交和情感为主要目标, 通过不限领域不限话题的开放域对话实现陪伴和支持的

功能.

(1) 任务型对话系统. 通常分成两种技术流派: 一种是流水线型的系统, 主要包括意图理解、对话

管理、对话生成、领域知识库等模块, 每个模块解析的结果通过流水线作业的方式串联起来. 端到端

的对话系统则将系统看做黑箱,给定上文直接生成回复,中间也有一些任务型的特定处理,比如查询知
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识库的结果, 中间得到的信念状态. 端到端的对话系统的兴起得益于预训练模型的成功.

(2) 开放域对话系统. 由于不限领域和话题, 开放域对话系统一般被建模为给定上文直接生成回

复的条件生成过程. 早期在生成模型兴起之前, 一般广泛采用基于检索匹配的方法, 即根据用户输入

从一个大的对话语料库检索得到相似对话的回复; 循环神经网络和 Transformer 模型流行后, 开始采

用生成方法, 即构建大规模的对话语料训练生成模型. 在开放域对话系统中, 一般通过精细建模知识、

情感、个性, 以实现更类人的回复生成.

3.9.2 大模型时代的对话系统

基于 Transformer [90] 的生成模型给类人对话系统的研发带来了新的曙光, 而 ChatGPT 之类的

大规模预训练模型则把类人对话系统推向了新的高度. 在整个发展过程中, 开放域闲聊系统其实更

占据主流: 2021 年谷歌研发了 Meena [91], 2022 年推出了 LaMDA [13]; Meta 持续研发了 Blender

1/2/3 [92∼94]; 中文方面, 百度研发了 Plato 1/2/XL/K [95∼98], 清华 CoAI 研发了 CDial-GPT [99],

EVA [100,101], OPD6)等. 这些模型都是采用专门收集的对话数据进行训练. 工业界成熟的产品方面,国

外有个性化角色化的对话平台 Character AI,国内有聆心智能研发的 AI乌托邦.在通用任务助理这条

线上的主要突破, 才是 2022 年 12 月份的事情, 包括 OpenAI 推出的 ChatGPT、Anthropic AI 推出的

Claude、谷歌推出的 Bard、百度推出的文心一言、复旦大学推出的 Moss、智谱推出的 ChatGLM 等.

在研究和工业发展上, 大模型时代的对话系统研究呈现了新的特点和新的趋势:

(1) 专门的对话数据训练大模型 vs. 通用模型为底座的少量数据精调. 在过去, 开放域对话系统

的训练基本上都从零开始用大量的对话数据训练,比如 Reddit、微博评论等数据. 但在大模型时代,以

通用模型为底座, 辅以少量对话数据进行有监督精调, 从人类反馈中强化学习变成一个新的主要训练

方式. 这得益于大规模预训练模型强大的跨领域, 跨话题泛化能力, 只需要少量的数据就可以触发模

型的能力.

(2) 任务型对话和开放域对话在技术架构的统一. 过去两种类型的对话系统采用了很不同的技术

路线和架构. 大模型时代, 这两种技术路线开始趋同. 尤其是 ChatGPT 所展示的惊人意图理解、上下

文建模、语义解析、API 插件能力, 说明在一个端到端的生成框架中, 完全可以做到任务型对话所需

要的深度语义理解能力. 这给统一两种对话任务提供模型和架构的基础.

(3) 任务助理和情感社交的统一. ChatGPT 定义为通用任务助理, 设计定位为完成任务, 遵循指

令的机器, 有很强的机器属性, 没有情感和同理心. 但作为通用人工智能时代的对话智能体, 除了满足

人的信息需求 (功能层面、提高生成力、提升创造力等),还需要满足人的情感社交的需求 (情感层、需

要共情、陪伴、支持等), 即具有拟人的特征. 因此, 未来需要统一功能特征和拟人特征, 才能真正打造

类人的对话智能体.

(4) 可控、可配、个性化的对话系统. ChatGPT 展现了一个千人一面的任务助理, 但对系统行为

进行个性化配置以适应不同的场景,需求和用户也非常重要.对话系统的可控、可配、个性化是未来重

要的研究方向: 可控, 指的是生成内容可控, 行为可控; 可配, 指的是用户可以通过少量的 “参数” 输入

即可以定制特定的对话系统; 个性化, 指的是可以配置对话系统本身的角色和个性, 以及根据用户的

不同, 动态自适应地调整对话系统的行为.

3.10 信息检索

信息检索旨在针对给定的用户查询, 从现有的资源库 (通常为自然语言文本) 中寻找相关的信息

6) http://coai.cs.tsinghua.edu.cn/static/opd/posts/opd blog/.
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资源返回给用户, 以满足用户的信息需求. 作为克服信息过载最重要的技术之一, 信息检索系统已经

被广泛应用于多种下游应用任务, 成为人类获取知识信息的重要途径 [102]. 近期, 以 ChatGPT 为代表

的大型语言模型 [103] 的出现对于信息获取技术产生了重要影响,为传统的信息检索研究范式以及应用

任务带来了新的契机和挑战.

3.10.1 信息检索发展历程及主流方法

信息检索有着悠长的研究历史, 最早可追溯到 20 世纪 50 年代. 在信息检索发展的早期, 最常用

的方法是基于稀疏向量的词项匹配方法, 将查询和文档同时表示为稀疏向量, 并通过倒排索引进行检

索, 典型的方法包括 TF-IDF [104] 和 BM25 [105] 等. 随着机器学习技术的发展, 研究者也将这一方法引

入了信息检索领域,基于学习排序 (learning-to-rank)的检索方法通过设计基于特征的排序函数引入多

种人工特征 [106]. 进入到深度学习时代,基于表示学习的检索方法受到了广泛关注,核心思想是将查询

与文档投影到隐含空间进行表示, 计算二者在隐含空间的语义相似度 [107], 从而消除手工提取特征的

步骤. 通常来说, 表示学习方法的效果受限于底层神经网络的性能. 近年来, 预训练语言模型逐渐成为

自然语言处理领域的主流方法,以此为基础的稠密检索方法能够更为全面有效地表示文本中的语义信

息, 通过近似最近邻算法实现高效语义检索, 大幅提升了检索效果 [108]. 最近, 学术界又提出生成式检

索模型, 放弃了显式的倒排索引结构, 使用预训练语言模型直接端到端地生成相关文档的词符 [109].

3.10.2 大型语言模型对信息检索领域的影响

近期, ChatGPT 展现了强大的对话问答能力, 给自然语言处理领域带来了巨大的震撼, 未来, 以

ChatGPT 为代表的大型语言模型能够为信息检索领域带来哪些改变, 无疑让人更加期待.

大型语言模型为传统知识密集型任务流水线带来性能提升. 在现有的知识密集型任务中, 信息检

索作为重要的信息获取技术, 从现有的资源库中获取相关的背景知识. 例如, 在开放域问答中, 通常采

用基于 “召回 – 精排 – 阅读理解” 的 3 阶段流水线 [110]: 先从文档语料库中召回相关文档, 再对候选

文档进行重排序, 最后使用阅读理解模型得到精确答案. 在之前的方法中, 这 3 个阶段的任务通常使

用基于预训练语言模型的方法完成7). 大型语言模型的出现为改善这一流水线中的功能组件带来了希

望. 首先, 大型语言模型可以作为流水线中的阅读理解模型, 通过参考问题和相关文档生成更为精准

的答案.例如,研究者在检索模型后使用 110亿参数量的大型语言模型作为阅读理解模型,在知识密集

型任务上超越了以往的流水线问答基线的效果 [111]. 此外, 大型语言模型还可以增强检索模块, 例如,

有研究发现在 “检索 – 阅读理解” 的流水线中, 可以用大型语言模型替代检索模型来生成和问题相关

的参考文档, 这种生成的参考文档在部分场景下 (例如开放性问题) 比使用检索模型召回 – 精排后的

文档更有可能包含正确答案 [112].

将大型语言模型用于数据增强, 在无监督检索场景下效果明显. ChatGPT 在各类语言任务中取

得了显著的效果, 其核心原因是其记忆了广泛的世界知识 [103]. 以往的稠密检索模型通常需要大量的

领域标注数据进行训练. 然而, 在很多领域的特定任务中 (如金融、生物、法律等领域), 通常很难获

得较为充足的监督数据, 对于这类检索方法的领域迁移带来较大的阻碍. 由于大型语言模型编码了广

泛的领域知识, 文本任务泛化性强, 可用作稀疏场景下的数据增强技术. 通过适合的任务指令或上下

文提示, 大型语言模型能够在特定领域合成大量的伪标签数据, 从而更好地提升检索模型在标注数据

稀缺场景的性能 [113]. 例如, 可以基于指令让 ChatGPT 针对给定查询生成假设文档, 从文档语料库中

7) 召回阶段可以拓展为多路方法的归并 (多采用效率较高的模型), 重排序阶段可以泛化到多个阶段 (重在排序性
能). 通常来说, 召回阶段对于效率的考虑更多, 重排序阶段更加关注模型性能.
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基于最近邻算法找到表示最相近的真实文档, 进一步构造查询 – 文档数据对, 从而达到和有监督微调

相当的效果 [114]; 另一方面, 也可以使用 ChatGPT 基于给定文档生成对应的查询, 进行伪标签数据的

构造 [115].

信息检索模型可用于大型语言模型的辅助模块. 大型语言模型通过上下文学习、指令微调等技术

统一了多种语言任务的范式, 具有强大的通用任务求解能力, 但仍然存在时效性受限, 生成幻觉等问

题 [103]. 信息检索技术可以作为大型语言模型的辅助模块 (或技术),进而改善上述问题.例如, ChatGPT

可能对于训练数据时间段以外的问题缺乏相应的知识信息, 通过借助信息检索模块可以为 ChatGPT

补充最新的知识. 最近, OpenAI 已经支持在 ChatGPT 中使用检索插件, 能够访问个人或经过许可的

组织信息源, 根据用户的查询需求, 从数据源 (如文件、笔记、电子邮件或公共文档等) 中获取相关文

档, 作为 ChatGPT 的信息补充. 幻觉问题也是 ChatGPT 等大型语言模型存在的典型问题之一 [116],

通常表现为输出中经常存在 “事实性错误”, 而检索增强的大型语言模型能够有效减轻幻觉. 例如, 使

用大型语言模型的输出在知识库中检索相关证据文档,利用这些证据文档对于不正确的事实信息进行

修改, 使模型生成更加符合事实的输出 [117].

3.11 自动问答

3.11.1 自动问答的任务和特点

自动问答系统是验证机器理解语言的一项重要任务.自动问答系统接受用户以自然语言方式提出

的各类问题, 通过检索、匹配、推理等手段, 从不同类型、不同结构的数据中获取准确答案. 相对于对

话系统的闲聊功能, 自动问答更加偏向于一问一答式的事实获取和推理. 按答案来源的不同, 可分为

检索式问答、知识库问答、表格问答、常见问题回答、社区问答、阅读理解等 [118∼120].

检索式问答. 答案来源于海量文本库, 问答系统需要通过 “检索”+“抽取” 的方式, 从海量文本语

料中获取答案. 相关的评测包括: Text Retrieval Conference (TREC) (QA track) 和 NII Testbeds and

Community for Information Access Research (NTCIR) (跨语言问答评测、cross language QA) 等.

知识库问答. 答案来源于结构化的表格或知识库, 问答系统需要将用户自然语言问题解析成结构

化的查询语句 (SQL或者 SPARQL (SPARQL protocol and RDF query language)等),并从结构化数据

中查询得到所需的答案. 相关的评测任务如 Cross Language Evaluation Forum (CLEF) 组织的基于关

联数据的问答评测 (question answering over linked data, QALD) 等.

社区问答. 类似于常见问题回答 (frequently asked question, FAQ), 答案来源于事先编写好的 “问

题 – 答案” 对. 问答系统需要从海量问答对中检索出与当前问题语义最接近的历史问题及答案.

阅读理解. 答案来源于用户指定的单篇文档, 问答系统需要具备强大的语言理解能力, 从给定文

本中抽取出相对应的答案. 近些年, 随着给定文档的不同, 也包含了其他一些子任务, 例如: 多文档阅

读理解、表格文本混合问答等.

3.11.2 ChatGPT 对于自动问答的影响

ChatGPT的出现很大程度上改变了自动问答的研究现状,不仅在问答形式,而且在技术范式上为

传统问答任务带来了新的契机和挑战.

强大的基础模型底座将代替定制化的问答模型. ChatGPT 在各类问答任务上取得显著效果, 其

核心原因是基于千亿规模的基础模型底座. 在以往问答任务中, 问答模型往往采用定制化的设计方式,

针对不同问答形式、不同推理任务, 设计与之对应的不同模块, 例如: 外部知识获取 [121∼123]、知识推

理 [124] 等. 这不但增加了问答系统的复杂性, 也降低了模型在不同问答场景间的迁移能力. 相较而言,
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ChatGPT 则不再需要额外的特殊设计, 其背后的大模型已经存储了海量知识 [112], 仅仅需要一个基于

语言模型的文本生成任务, 就能实现已有不同类型知识匹配和推理模式的隐式调用. Qin 等 [73] 在多

个问答和推理任务上通过对比发现, 在零样本条件下, ChatGPT 在部分数据集上已经超过了微调模

型. 在面向知识库的复杂问答方面, Tan等 [125] 的评测发现 ChatGPT在仅依靠自身知识的情况下,在

7个测试集中的 2个 (WQSP和 GraphQuestions)上取得了当前最好的结果,这也说明了 ChatGPT自

身具备一定的知识储备, 且能够处理复杂问题. 这些都证明大规模的基础模型底座对于问答系统的重

要性.

基于语言模型的问答框架使得不同问答形式的边界将变得模糊. ChatGPT 在问答通用性方面取

得了显著的效果, 其核心原因是将不同任务建模成语言模型的统一范式, 这使得各类问答形式的边界

变得模糊. 在任务统一的框架下,得益于大型语言模型愈发强大的知识获取、匹配和推理能力,知识库

问答, 常见问题回答等形式的任务可能不再需要与其他问答任务进行区分, 阅读理解形式的问答 [118]、

表格问答 [120] 等任务也不再特殊, 都可以在基于语言模型的问答框架下进行. 例如, 给定篇章或者表

格, ChatGPT 可以根据用户的提问, 在候选项中选择答案, 或者从原文进行答案抽取, 甚至是利用表

格中的数据直接进行计算. 在赋予 ChatGPT 利用其他外部工具能力 [126] 的情况下, 它能更好地完成

各类原本需要特别设计的问答形式. 由此可以看出, ChatGPT 正在模糊了各项问答任务形式的界限,

问答形式复杂多样的现状也将随之改变.

上下文学习, 思维链等新技术将改变问答推理的基本范式, 极大提升问答系统的效果. ChatGPT

在上下文中学习的能力势必激发大模型内部已经具备的各种能力, 使得其问答能力得到进一步增强.

和在各领域上不断微调模型相比,利用上下文学习, ChatGPT在特定场景下给出小样本示例就能进行

问答,这种问答模式无疑更让人期待未来问答系统的效果.思维链 (chain-of-thought, CoT) [127] 是指令

示范的一种特殊形式, 它通过引发大型语言模型的逐步推理来生成答案. 利用 CoT 微调的模型使用

带有逐步推理的指令数据, 其取得的性能显著优于之前的微调模型. 例如,在需要复杂推理的 GSM8K

数据集上, 通过设计思维链, 8个示例的提示就能达到很好的效果,而微调方法则需要利用完整的训练

集 [128],这种鲜明的对比也增强了人们对于 CoT等新技术的期待. CoT技术同时增加了模型输出的可

解释性 [129], 逐步推理的过程让大型语言模型给出的结果更加可信.

3.12 小结

通过以上分析,可以发现, ChatGPT等大型语言模型, 对文本分类、结构分析、语义分析、信息提

取、知识图谱、情感计算、文本生成、自动文摘、机器翻译、对话系统、信息检索和自动问答各种核心

的自然语言理解和生成任务均产生了巨大的冲击和影响.

ChatGPT 在大规模预训练过程中习得广泛的语言和世界知识, 处理自然语言任务时不仅能在少

样本, 零样本场景下接近乃至达到传统监督学习方法的性能指标, 且具有较强的领域泛化性. 这将激

励, 促进研究者们打破固有思维方式的樊篱, 学习、借鉴 ChatGPT 等大模型的特点和优势, 对自然语

言处理的主流研究范式进行变革, 进一步提升自然语言核心任务的能力, 例如以生成式框架完成各种

开放域自然语言处理任务并减少级联损失, 通过多任务学习促进知识共享, 通过扩展上下文窗口提升

理解能力, 通过指令遵循和上下文学习从大模型有效提取信息, 通过思维链提升问题拆解和推理能力,

通过基于人类反馈的强化学习实现和人类意图对齐等.

长期以来, 自然语言处理分为自然语言理解和自然语言生成两个领域, 每个领域各有多种核心任

务,每种任务又可根据任务形式、目标、数据等进一步细分,今后在各种应用任务的主流架构和范式逐

渐统一的情况下, 有望进一步得到整合, 以增强自然语言处理模型的通用性, 减少重复性工作. 另一方
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面, 基于大模型的强大基座能力, 针对具体任务进行按需适配、数据增强、个性化、拟人交互, 可进一

步拓展自然语言处理的应用场景, 为各行各业提供更好的服务.

4 大模型时代的自然语言处理共性问题

在自然语言处理研究领域中, 除了各种核心任务之外, 还有可解释性、公平性、安全性、可靠性、

能耗、数据质量和评价等一些共性问题. 这些问题不是某种任务所特有的, 而是广泛存在于各种自然

语言理解和生成任务中. 围绕这些共性问题进行针对性研究, 分析其成因和机理, 设计应对措施, 对确

保自然语言处理任务的性能、效率、稳定性和领域适用性至关重要.

大模型自身同样存在着自然语言处理的共性问题, 如模型可控性、多样性、鲁棒性和可解释性仍

需提升, 训练和使用成本过高, 语言数据质量缺乏保障, 评价方法单一等. ChatGPT 的一项亮点技术

是 “与人类意图对齐”, 其目的除了理解用户意图之外, 还需要拒绝不合理的请求, 给出负责的、合乎

人类道德准则和伦理规范的答案.由于大模型的结构复杂、参数庞大、生成过程难以解释,生成文本时

经常面临幻觉生成、错误知识、前后不一致等问题,人们对于从系统获取信息的准确性无从感知,给系

统的广泛实际应用带来了极大的潜在风险. 因此, 如何提升模型的公平性、无害性、有益性和鲁棒性,

确保大模型拥有正确的价值观, 保障大模型生成内容的信息准确性变得愈发重要.

随着以 GPT-3为代表的大模型技术逐渐发展,模型的参数数量、计算时延、训练所需的资源等都

在显著增加. 在语言建模能力不断增长的同时, 模型的计算成本与能耗指标也成为当前大模型成功应

用的一大门槛.

大规模高质量文本数据资源在模型的构建过程中扮演了极其重要的作用, 训练数据规模越大, 种

类越丰富, 质量越高, 所得到的大规模语言模型的性能越好, 而训练数据中的瑕疵数据, 可能会对模型

的表现产生负面影响; 相较于以前的单一类型或少数任务驱动的基准评测, 针对大规模语言模型的评

测需覆盖的问题场景范围更广, 复杂度更高, 难度也更大, 需要探索更有效合理的任务评价指标.

总之, 这些由大模型所强化的真实需求, 将极大地加强模型分析和可解释性、伦理问题与安全性、

信息准确性、计算成本与能源消耗、数据资源和模型评价等各种共性问题的研究热度.

4.1 模型分析和可解释性

基于深度神经网络的自然语言处理模型在学习过程中主要依赖梯度下降方法,逐步优化大量非线

性计算中的模型参数. 模型性能的提升往往伴随着参数数量的增加 (例如 GPT-3拥有 1750亿个参数)

以及网络结构的加深 (通过堆叠非线性算子实现) [2]. 随着模型参数和深度的增长, 模型的决策过程变

得越来越难以解释. 模型分析和可解释性技术已经成为模型可靠性、可信性、公平性和安全性的基础

支撑 [130]. 一方面,由于深度神经网络中特征表示和模型以向量和参数的形式存在,人类难以直接理解

这些向量和参数背后的信息和意义. 另一方面, 大模型的参数规模和架构导致人类难以理解其复杂性.

因此, 对模型的特征、机理和过程进行解释, 可以增进人们对模型的理解, 有效避免模型的偏见, 增强

模型的鲁棒性和性能.

目前大模型的解释和分析方法可以大致分为以下几类, 包括可视化方法、结构分析方法、行为分

析方法和因果干预分析方法. 可视化方法 [131] 的核心是通过可视化特征表示和模型参数中的显著性、

关联、规律和趋势, 从而让人快速直观了解模型的工作原理并形成相关假设. 结构分析方法 [132] 通过

探测分类器、辅助预测任务、诊断分类器等手段,分析特定神经网络节点和网络层捕获了什么信息.行

为分析方法 [133] 通过构建针对性的测试数据集,并通过对测试数据的控制和模型性能的变化来分析模
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型背后的机理. 因果干预分析方法 [134] 首先构建模型背后的结构化因果图, 并通过分析和干预结构化

因果图来发现模型背后的因果路径以及可能的偏差. 基于上述分析方法, 模型分析和解释可以有效地

发现特定决策后面使用的信息, 模型习得和使用的知识, 以及这些知识是如何表示和分布在模型的不

同组件中. 同时, 这些方法也可以有效地发现模型可能的偏差, 识别特定类型知识的变化对模型输出

的影响, 以及不同的模型架构和优化决策如何影响底层的知识, 从而为模型的公平性和可靠性提供有

效的支撑.

模型的可解释性可以分为两个重要的维度, 其一是合理性 (plausibility), 这指的是解释在人类理

解层面上的可接受程度; 其二是忠实度 (faithfulness), 这表示解释是否真实地反映了模型的决策过

程 [135]. 尽管自然语言处理模型的可解释研究已经取得一些进展, 但仍面临着几个重要的挑战:

缺乏统一且被普遍接受的可解释性的定义和术语.目前可解释研究的术语还缺乏精确的含义 [136].

虽然已有的大量公开工作对模型的可解释性进行了研究, 但大多是为了解决某种迫切需求, 缺乏对共

性问题的研究. 例如, 模型解释可能是为了解释模型的预测, 也可能是为了理解模型的行为 [137]. 这就

导致相关工作无法进行互相对比和借鉴.此外,研究上缺少可解释数据集的构建体系,可解释评测的基

准数据集不足, 这使得可解释性研究的进展受到了限制 [138].

缺乏客观完善的评价方法和标准化定量指标. 目前仍缺乏一种被普遍接受的可解释性评估体系,

特别是在自然语言处理领域, 许多解释方法只能依赖于人类的认知来进行定性评估, 难以量化解释方

法的性能表现,难以对同类型的工作进行横向对比 [139]. 除了评估解释的直观性和质量以外,模型预测

的覆盖率 (coverage) 和忠实度也是两个非常重要的维度.

模型的解释性和其他特性之间的关联性缺乏深入的研究. 在设计可解释的深度模型时, 很多工作

从直觉上简单地认为模型必须牺牲准确性来换取可解释性, 亦或者可以通过提升可解释性, 带来模型

鲁棒性的提升 [140]. 很多已有的研究工作选择先学习一个复杂的黑盒模型,比如深度神经网络,然后使

用代理模型来提供解释. 然而代理模型的忠实度无法保障, 因为很多时候要么使用一个简单模型来解

释一个复杂模型所做的预测,要么代理模型使用完全不同的推理逻辑来做预测 [141]. 尽管如此,现实情

况是人们仍在使用代理模型, 缺乏自解释方法的探索. 为了建立准确且可解释的模型, 需要深入研究

模型的解释性和其他特性之间的关联性.

现有可解释方法的形式仍然有限, 无法满足不同场景的需要. 在自然语言处理研究中典型的可解

释方法是通过突出输入特征的方式, 旨在突出阐明 “预测背后的原因” 的特征. 然而, 这种方式仍然存

在很大缺陷:对于算法工程师而言,突出显示输入文本中的片段可能容易接受,其可以了解结果决策依

据并调试算法的相关信息 [142]. 而对于普通用户而言,他们可能无法理解规则,或者可能期望获得更详

细可读的信息, 以充分理解模型的输出. 相比较来说, 在呈现解释的多种方式中, 流畅的自然语言尤其

具有吸引力, 因为它方便不同背景的用户对模型进行理解, 而不需要数学和信息科学的复杂背景.

同时, 随着 ChatGPT 和 GPT-4 模型的出现和发展, 模型的可解释性和分析研究也将面临新的

机遇和挑战. 一方面, 当前的类 ChatGPT 模型仍不完美, 经常面临幻觉生成、错误知识、前后不一

致、刻板偏见等问题, 随着 ChatGPT 等模型被用作越来越多智能应用的基座, 任何一个小的偏见、错

误和隐私信息泄露都可能会导致极大的风险, 同时模型也可能会面临方方面面的攻击, 如何基于可解

释性技术和模型分析技术保障模型的公平性、无害性、有益性和鲁棒性变得愈发重要. 另一方面, 类

ChatGPT 模型使用了许多新的学习方法, 涌现了诸多之前未见的能力, 如思维链推理能力、上下文学

习能力、指令遵循能力等, 如何理解和解释这些能力的成因和机制, 对于后续相关模型的能力学习和

能力使用, 都是至关重要的新问题. 最后, 类 ChatGPT 模型强大的对话交互能力和自解释能力为大模

型的可解释性研究和分析研究提供了新的手段,使得模型的交互式自然语言解释和分析成为了一个新
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的前沿.

4.2 伦理问题与安全性

近年来, 随着深度神经网络研究的不断深入, 特别是 BERT, GPT 为代表的大规模预训练语言模

型的广泛应用,基于深度神经网络的自然语言处理算法在各项任务的评测集合上都取得了非常好的效

果. 在一些任务上, 算法的准确率甚至已经超越了人类. 但是不断暴露出来的一系列风险, 也开始引发

人们对自然语言处理算法产生信任危机.

考虑以上因素, 在 ACM 于 2018 年发布 “ACM 伦理准则与职业规范”8), 要求算法必须为人类社

会做贡献、避免伤害、诚实正直、公平、无偏见、保护隐私之后, ACL 立即接受了以上规范, 并鼓励对

语言处理任务的伦理问题展开研究. 随即, 伦理问题成为了自然语言处理的新兴研究领域之一, 并于

2020 年首次成为了 ACL 会议的投稿主题.

数据偏见与公平性. 发表于 2016 年 NIPS (Annual Conference on Neural Information Processing

Systems) 的工作 [82] 发现由于训练语料中的偏见导致训练后的词向量具有性别歧视, “man” 相较于

“woman” 与 “honorable (可敬的)” 的语义距离更近, 而 “woman” 相较于 “man” 则与 “submissive (顺

从的)”的语义距离更近. 2018年发表于 PNAS (Proceedings of the National Academy of Sciences of the

United States of America)的论文 [143]使用 20∼21世纪不同时期的语料训练词向量,也同样发现不同时

期人们对待性别和种族的文化差异, 通过不同时期的语料训练, 从而清楚地反映在词向量中. 2015 年

美国芝加哥法院使用的犯罪风险评估系统 COMPAS,被证明对黑人存在歧视.黑人被该系统错误地标

记为具有高犯罪风险的可能性是白人的 2 倍, 这种错误很可能会使得黑人被法官判处更长的刑期. 上

述偏见问题很大程度上都由训练数据中存在的偏见所导致. 绝大多数情况下, 数据偏见都会导致算法

受到影响, 从而使得依赖算法的决策形成偏见. 模型公平性等问题在词性标注 [144]、对话系统 [145]、机

器翻译 [146] 等各类自然语言处理任务中也十分普遍. 数据驱动的大模型, 仍然存在上述现象. 大模型

的训练依赖大量的训练数据,以 GPT-3的训练为例,使用了从 45TB数据中抽取的超过 500G数据 [2],

因此针对大模型的公平性和偏见消除仍然是亟待解决的问题.

隐私保护. 随着模型参数量的不断扩大, 深度神经网络模型越来越难直接在手机端侧以及本地服

务器运行. 因此, 用户在使用该类服务时, 需要将所有数据提交给云端模型. 这就提高了用户数据, 特

别是隐私数据的泄漏风险. 现有的一些研究, 试图从同态加密、输入融合等层面解决云端模型的隐私

问题,但是目前这些研究还是面向 300M∼700M参数的相对小规模的模型,在特定任务上开展.大模型

的隐私问题,相较于之前的小模型更加突出,现有方法不仅无法在移动设备上运行,在绝大部分的小规

模服务器上也很难应用. 因此, 针对大模型的用户隐私研究是大模型在更广泛领域应用所不可或缺的

部分.

大模型的安全性问题. 虽然在 ChatGPT 和 GPT-4 等系统出现之前, 对于大模型安全性的研究一

直受到重视, 但 ChatGPT 和 GPT-4 的出现使得这个问题真正地变得迫在眉睫. 因为在 ChatGPT 之

前, 语言模型或对话模型实际并没有获得大多数人的信任, 这些模型很难介入到真实人类世界中, 人

们也很少真正将它们作为可信赖的工具去使用. 但是 ChatGPT 表现出的高可用性切实扭转了人们的

观念, 这些模型开始真正介入到人类社会生活中了, 它们所表达、所传播的价值也很可能会影响到人

的观念, 因此对它们安全性的讨论十分重要.

由于大规模语言模型见过海量文本并且学会了人类语言的表达,这使得它不仅可以产生具有创造

性的优质内容,也可以产生具有强大危害的不安全内容,如仇恨言论、暴力言论、歧视言论等. OpenAI

8) https://www.acm.org/code-of-ethics.
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在研发 ChatGPT 和 GPT-4 等系统时着重考虑了这个问题, 从众多方面努力, 试图缩减其中的有害

信息, 并在文本生成阶段加入无害信息判断. 从已有的一些信息看, OpenAI 的做法可能综合了以下

6 种: (1) 从预训练数据中去除有害的文本内容 [1], 如规模庞大的色情内容等; (2) 通过指令微调方法

约束模型对不安全问题的回复 [76], 避免模型产生有害回答; (3) 通过奖励器给模型回复进行偏好评分,

并通过强化学习对安全内容加以奖励; (4) 通过分类器给模型回复进行基于安全规则的评价, 并同样

使用强化学习方法; (5)通过人类专家进行对抗测试,不断地找出安全薄弱环节, 不断地迭代加强模型;

(6) 线上实时检测生成回复的有害性, 若意外生成有害回复则提示用户或终止回复. 基于以上多种措

施, OpenAI 成功地将 ChatGPT 和 GPT-4 等系统的安全性提升到了十分可观的程度, 在非专业对抗

场景下几乎不会生成有害回复, 极大地缓解了安全问题.

未来大模型伦理和安全性的研究, 一方面会集中于被研究较多的伦理方面的问题, 如有害言论、

歧视言论等;另一方面则有可能会更多地关注价值观方面的问题.前者属于清晰、明确、特征较显著的

问题, 而后者则是模糊、隐晦、特征更不显著的问题. 对于价值观安全性的研究, 可能会涉及到意识形

态等多方面的内容, 甚至会涉及国家政治安全基础, 具有十分重要的研究意义. 此外, 由于目前所采用

的基于 Transformer 的生成式模型依赖训练语料, 可解释性较为缺乏, 对于控制大模型安全性的理论

研究和方法研究也会变得十分重要, 现有方法无法保证一定不会生成不安全内容, 而且也没有理论可

以确切解释什么样的方法可以严格保证模型安全性, 因此如何从源头的训练数据阶段, 以及在模型输

出阶段控制有害内容的生成都是十分值得探索的方向.

4.3 大模型的信息准确性

通过对话的方式获取信息最为贴近人类的习惯, 有望成为人类信息获取的新范式. 虽然对话式语

言大模型已在对话内容理解和语言生成方面取得了令人印象深刻的表现 [147], 但由于大模型的结构复

杂、参数庞大、生成过程难以解释, 人们对于从系统获得信息的准确性无从感知 [148], 信息的准确性无

法得到充分保障,给系统的广泛实际应用带来了极大的潜在风险 [149]. 因此,如何保障对话式语言大模

型生成内容的信息准确性已成为其广泛应用落地亟须解决的核心科学问题和难题之一. 2023 年 2 月

Fortune 杂志的封面文章中, OpenAI首席技术官 Mira Murati明确指出: “我们到目前为止一直遵循的

研究方向, 目的是解决模型的事实准确性和可靠性等问题. 我们正在继续朝着这些方向努力.”9)

人们在使用大模型获取信息时, 经常会遇到机器 “一本正经地胡说八道”, 其中事实错误、内容

空洞、逻辑混乱是最为典型的问题 [92]. 图 2 展示了用户与 ChatGPT 对话的例子, 从中可以看出,

ChatGPT 准确理解了对话内容, 并进行了流畅回复, 展示了其强大的语言理解和生成能力. 但是其回

复内容中存在诸多的信息准确性错误.图中红色字体部分为事实性错误,例如,目前并没有中国人获得

诺贝尔经济学奖, 而 ChatGPT却给出两位经济学家, 且这两位经济学家均不是中国人, 后续关于陈冯

富珍的回答也是完全错误的; 蓝色字体标出了逻辑性错误, 例如, 人民没有粮食吃、不去吃肉、通常是

因为肉类比粮食更为稀缺、粮食短缺通常说明食物短缺, ChatGPT 使用了错误的推理逻辑, 从营养均

衡的角度给出了错误的回答. 当模型错误地使用了知识或使用了错误的知识, 输出了语言层面流畅的

回复,如果这时缺乏相应的机制对信息的准确性进行检验和修正,那么模型的语言能力越强大,用户则

愈发难以甄别其中的信息准确性风险 [76]. 孔子说: “知之为知之, 不知为不知, 是知也”. 一个可信赖的

对话式语言大模型同样应该具有相应的机制对其生成内容的准确性进行检验,以保障人们获取信息的

准确性.

大模型参数规模动辄数百亿甚至更多, 结构复杂, 训练所需的海量数据大多是从互联网获取的用

9) https://www.fortunechina.com/shangye/c/2023-01/31/content 426829.htm.
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Which Chinese people have won the Nobel Prize in Economics?

2021 2

2015 · Angus Deaton

2020 ·

Paul Milgrom · Robert Wilson

Feng-Fuh "Frank" Chen 1988

As of 2021, two mainland Chinese economists have won the 

Nobel Prize in Economics. In 2015, Angus Deaton, a professor at 

Princeton University, was awarded for his work on consumption, 

welfare, and poverty. In 2020, Paul Milgrom and Robert Wilson, 

both professors at Stanford University, were awarded for the 

development of auction theory and practice. In addition, Feng-

Fuh "Frank" Chen, a Taiwanese economist, won the Nobel Prize 

in Economics in 1988, but is not considered a Chinese economist 

as he grew up and settled in the United States.

Has Feng-Fuh "Frank" Chen won the Nobel Prize in Economics?

Feng-fuh "Frank" Chen 1988

· Lawrence Klein

Yes, Feng-Fuh "Frank" Chen, together with Lawrence Klein, won 

the Nobel Prize in Economics in 1988 for their contributions to 

macroeconomics. 

The minister told the emperor that the people had no 

food to eat, and the emperor responded, "Why not eat 

meat then?" Is the emperor's response correct?

Incorrect. If the people lack food, it usually means a lack 

of staple foods such as rice, wheat, and corn, which are 

main sources of nutrition, rather than meat. If people 

consume too much meat and lack grains, it may lead to 

nutritional imbalances and health problems. Therefore, 

increasing meat intake alone cannot solve the food 

shortage problem, and effective measures should be 

taken to address the root cause of food shortage.

"Full River Red" is a movie about what?

2011

"Full River Red" is a Chinese movie about the battle of 

the Chinese People's Liberation Army during the 

liberation of Nanjing. Released in 2011, the film received 

acclaim for its superb fight scenes and touching story.

图 2 (网络版彩图) 用户与 ChatGPT (Feb 13 Version) 聊天的示例

Figure 2 (Color online) One Chinese example of user chatting with ChatGPT (Feb 13 Version) and its English translation

户产生内容, 缺少实时信息, 内容质量参差不齐 [13]. 另一方面, 当前的系统大多基于封闭世界假设, 系

统在预先收集的语料上进行训练,部署使用中不做更新. 而我们所处的真实世界是开放复杂多变的,新

的知识不断涌现, 旧的知识不断更新 [150]. 这种做法不可避免地导致系统准确性问题. 例如, ChatGPT

的训练数据是 2021年之前的互联网数据,虽然 OpenAI设计了相关机制,对于明显的实时问题拒绝回

答, 但是对用户提出的一些没有明显表明的实时性问题, 仍然会产生存在内容空洞或事实性错误的回

答, 如图 2 所示, 对于 2023 年上映的电影《满江红》的回答中, ChatGPT 并不具有这方面的知识, 但

其仍然进行了回答, 给出了事实完全错误的信息. 相关研究表明, 人类 70% 的知识是在不断实践和交

流中获取和更新的 [151]. 如何根据实时多元证据,对机器生成的不准确内容进行修正,使系统生成准确

内容的能力持续提升, 将具有重要的理论和应用价值.

4.4 计算成本和能源消耗

随着以 GPT-3为代表的大模型技术的发展,模型的参数数量、计算时延、训练所需的资源等都在

显著增加. 据研究统计 [152], 1760亿参数的语言模型 BLOOM [153] 的完整训练需要排放大约 24.7吨二

氧化碳, 而 GPT-3 一次完整训练的二氧化碳排放量达到了惊人的 502 吨, 提高了 20 倍. ChatGPT 需

要在 GPT-3 的基础上做进一步的指令微调和人类对齐等操作, 还将消耗更多的计算资源并排出更多

的二氧化碳. 另外, 微软在搜索中加入 ChatGPT 这类生成式 AI, 会导致每次搜索至少增加 4∼5 倍的

计算量. 根据国际能源署 (International Energy Agency) 的数据, 数据中心的温室气体排放量已经占

到全球温室气体排放量的 1% 左右. 因此, 在模型的理解和生成能力不断增长的同时, 模型的计算成

本与能源消耗成为当前大模型成功应用的难点之一.

模型架构效率问题. 当前, 绝大多数的预训练语言模型都采用 Transformer 作为模型框架的骨干,

Transformer 结构通过自注意力机制缩短了文本中词语依赖的建模路径, 进而增加了模型在大规模语

料上的文本建模能力. 然而基于 Transformer 的预训练模型, 其计算时间复杂度和空间复杂度是和输
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入文本长度的平方成正比关系, 架构效率成为了海量数据和长文本建模的重要障碍. 因此, 许多工作

分别尝试从降低 Transformer 算子的复杂性和裁剪模型冗余计算的角度设计更高效的模型架构. 在

Transformer 算子重构方面, 设计近似自注意力权重的低秩核函数可以使得 Transformer 的计算复杂

度降低为线性时间复杂度 [154]; 限制注意力范围到不同的固定窗口大小可以减少自注意力机制的全

局计算量 [155]; 结合全局和局部感受野的混合注意力方法将长序列压缩成少量的局部信息的集合, 可

以降低计算复杂度 [156]. 在冗余计算消除方面, 许多研究发现预训练语言模型的本征维度 (intrinsic

dimension)是非常低的,大量的自注意力矩阵会展现出有限的几组模式 [157],通过非常少量关键参数的

微调就能达到和完整参数空间微调近似的效果 [158]. 例如, 通过仅优化随机投影回完整空间的 200 个

可训练参数, RoBERTa 模型就可以在 MRPC 数据集上实现全参数训练 90% 的能力 [159]. 同时, 在机

器翻译 [160]、文本摘要 [161] 和语言理解 [162] 等很多自然语言处理任务上, 模型通过裁减算法删掉部分

参数或者注意力分支往往能得到更好的预测准确率. 但是, 当前的参数裁剪算法仍然需要在模型训练

结束后或者训练过程中进行不断裁剪, 属于事后架构优化, 如何在模型训练开始之前就能对模型冗余

计算进行裁剪是一个尚未被解决的问题.

模型训练效率问题. 训练超百亿的大模型, 需要一个强大的软件和硬件基础设施. 但无论是从软

件层面还是硬件层面解决训练效率问题, 最终达成的目的都是降低训练时单张 GPU 的显存占用需求

或者减少模型的训练时间. 从参数的角度来看, 模型通常以单精度浮点格式 (FP32) 存储每个参数, 如

果采用半精度浮点格式 (FP16) 可以在损失极少精度的情况下胜任大部分计算. 半精度浮点格式占用

的内存是单精度格式的一半,但是它也会带来浮点数截断和溢出的问题.为了解决这个问题,混合精度

训练方法 [163,164] 在模型中同时使用 16位和 32位浮点类型, 从而加快运行速度,减少内存使用. 使用

分布式训练的思想可以利用多个计算设备 (如 GPU 或 TPU) 来并行地训练模型. 常见的分布式训练

策略有数据并行、张量并行、流水线并行. 数据并行是最常见的并行策略, 数据集会按照设备数量被

分割成不同的几个部分, 每个设备上持有一个完整的模型副本. 数据并行的缺点是每个设备都持有整

个模型权重的副本, 带来了参数冗余的问题.零冗余优化器 (ZeRO) [165] 通过对优化器状态、梯度和参

数进行划分从而让数据并行策略的效率得到了极大的提高. 张量并行和流水线并行又可以合称为模

型并行. 其中, 张量并行是指按照设备数量将一个张量沿特定维度分块, 每个设备都只持有整个张量

的一部分 [166∼169]. 流水线并行的核心思想是将模型按层分割成若干部分, 每个部分都放在不同的设

备上. 但是流水线并行的计算过程中不可避免地会产生一些冒泡时间, 这将会导致每次计算时其余计

算资源的浪费 [170], 解决这个问题的方法是更好地设计流水线中前向计算和反向计算的时机 [166]. 以

上分布式训练方法在提升训练效率的同时也对设备之间的通讯带来了较高的要求, 通常需要 NVIDIA

公司的 NVLink 和 NVSwitch 技术, 或采用 InfiniBand 网络架构支持.

模型推断效率问题. 在生产环境中部署大模型, 通常会遇到推断时延过长的问题. 当模型不能及

时为用户提供反馈时, 用户的体验会大幅度下降. 为了提升推断效率, 研究者们提出了多种模型压缩

(model compression) 的方法. 模型量化 (model quantization) [171] 是一种常用的模型压缩方法, 它将高

精度浮点数表示的参数压缩成低精度的浮点数, 不仅能减少需要的存储空间, 还能减少神经网络前向

过程中所需的计算量. 在自然语言处理领域, 预训练语言模型大多使用 32 位或者 16 位浮点数来表

示参数, 而经过量化的模型通常用 8 位, 甚至更少的浮点数来表示 [172,173]. 模型剪枝 (model pruning)

是另外一种压缩模型的常用方法. 这种方法基于模型 “过参数化” 的假设, 将模型的某些 “不重要”

的部分移除, 从而缩小模型. 模型剪枝包含结构化与非结构化两种类型: 结构化剪枝通常移除模型的

某些子结构, 例如 Transformer 层或者注意力头 [160,174]; 而非结构化剪枝通常针对模型的权重进行修

剪 [175]. 知识蒸馏 (knowledge distillation) [176] 旨在训练一个相对较小的模型 (学生模型) 来学习大型

1669



车万翔等: 大模型时代的自然语言处理: 挑战、机遇与发展

模型 (教师模型) 的行为, 并作为大型模型的替代. 小模型的层数和参数量通常远小于大模型, 因此推

断效率会有大幅度的提升. 在自然语言处理领域,近年涌现了许多知识蒸馏的工作如 DistillBERT [177],

TinyBERT [178], MiniLM [179] 等.

可以预见,未来大模型训练推理带来的计算成本和能源消耗问题会成为掣肘领域发展的瓶颈之一.

设计更加轻量化的模型架构, 从而减少模型的冗余, 提升模型的架构效率是从根本上优化所需存储和

计算资源的一个重要方向.另外, 提升模型的训练效率、推断效率也是减少资源消耗, 提升用户体验的

重要方向.目前,许多减少计算成本的工作,都以一定的性能为代价,来换取计算效率的提升. 未来,如

何在不损害模型性能的情况下, 更好地设计与应用软硬件基础设施去训练和使用模型, 是学术界和工

业界需要共同克服的难题.

4.5 数据资源与模型评价

4.5.1 大模型的数据资源

数据资源是自然语言处理研究的核心组成, 自 20 世纪 90 年代宾州树库开始 [180], 高质量语料库

建设极大地促进了语料库语言学的快速发展, 使得自然语言处理研究步入了快车道. 然而, 高质量语

料库建设的人工成本和时间成本巨大, 在这一背景下, 研究者探索了基于众包智慧的数据收集和标注

思路, 加快了大规模标注数据收集的速度 [181]. 一时间, 不同类型、规模、难度的自然语言处理任务数

据集如雨后春笋般涌现出来. 虽然在后续的很多研究中发现, 通过众包机制构建的标注数据集在标注

质量等方面存在一定的改进空间, 但它进一步强化了以标注数据为基础的研究模式. 另一方面, 大规

模特定任务标注数据集也逐步成为被广泛接受的评价基准, 在公开评测数据集上登顶, 甚至是能否超

越人类在该任务数据集上的表现一度成为学术界和工业界的热门话题. 同时, 也需要注意到, 这种模

式在一定程度上也限制了自然语言处理研究的发展,大部分研究工作均关注在一些相对成熟的研究任

务上的少数评测数据集上取得更高的成绩 (SOTA), 而或多或少忽略了相关技术在实际应用中所遇到

的挑战 [182].

对于预训练语言模型以及后续大规模语言模型发展阶段,因为在预训练阶段可以通过自监督学习

模式去挖掘利用更大规模的无标注高质量文本数据,在一定程度上缓解了对特定任务大规模人工标注

数据集的过分依赖. 无需人工标注数据也可能使模型获得语言运用能力, 这也促使研究者不断突破极

限, 去探索构建更大规模的语言模型.

从稍早期的 BERT 系列、GPT 系列、T5 到如今的 Palm, LLaMA, GPT-3.5/4 等大模型, 我们注

意到大规模高质量文本数据资源在模型的构建过程中扮演了极其重要的作用,从早期仅利用了维基百

科、小说数据扩展到互联网上爬取的高质量网页、论坛讨论、代码、书籍、科技文献等繁多种类; 训练

所需数据规模也从几十亿词猛增到一万亿词. 需要指出的是训练数据规模越大, 质量越高, 所得到的

大规模语言模型的性能越好, 其中, 数据质量和多样性的影响尤为突出 [183]. 无法回避的是, 训练数据

中的瑕疵数据 (如事实性错误、过时信息),可能会对模型的表现产生负面影响.可以预见的是, 互联网

上公开可用的数据资源终将被耗尽,这可能会促使研究者寻找对于已有高质量数据资源更好的利用方

式, 探索新的研究范式 [184].

虽然目前大规模语言模型大多依赖高质量无标注训练数据进行预训练,但并不是在构建过程中完

全不需要人工标注数据. 事实上,对于其中涉及人工参与标注数据的质量要求更高了. 以 ChatGPT为

例, 在强化其上下文学习能力的过程中, 需要人工参与标注高质量的指令, 并在后续强化学习的训练

过程中提供针对回复质量的标注, 以支持其策略网络和价值网络的训练. 在使其与人类价值观对齐的

模块中, 也采用了类似的基于人类反馈的强化学习模式, 需要标注人员提供高质量的提示标注或反馈
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标注, 以及对模型输出进行评分排序. 后续的许多研究中也提到, 这两个模块中所涉及的人工标注数

据质量对于最终模型的表现, 特别是与使用体验相关的主观评价密切相关.

一个有趣的比较是,学术界尝试利用模板等自动化的方法将自然语言处理领域中已有的不同任务

数据集转换为指令标注. 尽管其规模庞大, 但最终取得的效果提升却较为有限. 这也从另一个侧面说

明, 想要在指令遵循或上下文学习等指令理解方面取得泛化性更好的表现, 仍需要从人类实际应用场

景中收集相关数据, 而不能依赖于一些预先定义的任务或模板 [76].

4.5.2 模型评价

自然语言处理领域的模型评价主要是通过检查模型在特定任务相关的测试集上的性能表现来开

展的, 例如考察精确率、召回率、F-1、准确率等指标. 但在评价大规模语言模型时, 仅考察某几个现有

分类或生成任务数据集已无法完整地体现其真实的语言运用能力. 例如, 可以看到大规模语言模型即

便在零样本的情况下, 仍能通过思维链等方式较好地回答复杂推理问题, 若还使用已有某个单一数据

集, 已无法全面衡量其真实的问答能力了.

近年来,学术界和工业级已针对大规模语言模型,构造了多个更为全面,多样的语言运用能力评测

基准,涵盖了问答、推理、生成、多语言运用等不同类型. 如斯坦福大学 (Stanford University)联合多家

高校研究机构提出的大型语言模型整体评测框架 (holistic evaluation of language models, HELM) [185],

在超过 40 个场景中从通用性能、鲁棒性、公平性、细粒度语言运用能力等 13 个维度、57 个指标, 对

36 个大规模语言模型进行了较为全面的评测.

相较于以前的单一类型或少数任务驱动的基准评测,针对大规模语言模型的评测需覆盖的问题场

景范围更广, 复杂度更高, 难度也更大. 我们也注意到, 受限于当前评测数据的实际情况, 这种大规模

整体评测仍以英语等资源丰富语种的数据集为主,无法对语言模型在其他资源受限语种上的能力进行

更充分的评测.

可以预测的是, 随着工业界和学术界的持续发力, 大规模语言模型的能力将进一步提升, 现有评

测基准也可以预见地将被快速超越. 后续研究也应考虑, 如何更为全面地评价大规模语言模型的语言

综合运用能力, 例如, 设置更具挑战性的测试项目, 评价其对更复杂场景的驾驭能力; 在人工参与较少

的情况下, 衡量其在更贴近实际应用场景的文本生成能力, 以及综合理解运用多模态信息的能力. 更

重要的一点是, 需要考虑如何设置测试场景评价目前关注度较少的语言综合运用能力, 也许设置更为

多样, 更贴近真实生活的应用场景是一种可能的选择.

5 讨论

第 3 和 4 节探讨了大模型对各种自然语言理解和生成核心任务将带来哪些冲击和影响, 分析了

大模型将如何加强自然语言处理共性问题的研究.本节首先将聚焦大模型自身,探究如何从模型规模、

学习方法、个性化等角度进一步提升大模型的内在能力; 其次, 从工具学习、多模态、具身智能的角

度, 讨论如何进一步延伸和扩展大模型的感知、计算、推理、交互和控制能力, 使大模型成为通用人工

智能的基座; 最后, 介绍 ChatGPT等大型语言模型将催生哪些应用场景, 为各行各业带来哪些自然语

言处理新应用.
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5.1 进一步提升大模型的内在能力

5.1.1 规模提升

在语言模型中,模型的性能与模型参数量、数据量、训练时长之间存在着一种规律性的关系,即模

型的性能随着参数量、数据量、训练时长的指数级增加而呈现出线性提升, 并且该提升对架构和优化

超参数的依赖性非常弱. 这一规律被命名为规模定律 (scaling law), 由 OpenAI 团队于 2020 年首次提

出并详细阐述 [186]. 依据规模定律对模型性能的预测, 在现有语言模型的基础上继续增大模型规模和

训练数据是进一步提升大模型能力的直接方式.

训练数据. 根据规模定律, 大模型的能力与训练数据量呈对数增长关系 [186], 更大规模、更高质量

的训练数据是未来大模型能力突破的关键. 参与 GPT 预训练过程的数据量只有 5 GB 文本 [23], 训练

GPT-2 时数据规模增长到 40 GB [187]. ChatGPT 的训练数据复用了 GPT-3 使用的数据集, 而 GPT-3

的训练数据由大量网页爬取内容、少量书籍内容、百科知识构成,原始数据文本大小为 45 TB,大致相

当于 4000 亿词符 [2]. 考虑到下一代大模型训练数据可能达到 PB 量级, 数据增长的边际效应和数据

规模与构成的取舍便是即将面临的重要挑战. 为了在未来进一步提升大模型的能力, 需要更加聚焦数

据质量与结构, 而非盲目追求增加数据规模.

模型架构. 随着硬件能力的提升和模型压缩技术的改进, 继续增大模型参数量仍是可行的. 更大

规模的模型能表示更丰富的知识, 理解更复杂的结构, 掌握更抽象的概念, 并在任务中取得更好的性

能表现. 对基于 Transformer 架构的改进也是未来增强大模型合理且有希望的方向 [9]. 由于目前大模

型通常采用自回归的生成方式, 这些模型普遍存在无法处理连续、结构化输入, 上下文长度受到限制

等缺点. 通过改进现有模型架构, 能在一定程度上解决大模型处理多模态数据时遇见的难题, 改善大

模型的多轮对话和长文本生成能力.

5.1.2 学习方法

目前类 ChatGPT 模型的强大能力来自于模型对大规模无标注语料的自监督学习, 对人类标注的

监督学习, 以及对人类反馈的强化学习, 因此学习方法是大模型能力的重要影响因素. 设计更高效、更

可靠的学习算法是进一步提升大模型能力的重要手段.

指令教学. 目前的指令微调方法使得大模型可以理解并遵循人类输入的自然语言指令, 但无法对

模型内在参数进行更新从而将用户指令持久化. 例如, 当模型回答错误时, 用户可以纠正模型, 尽管有

些情况下模型可以在后续对话中给出纠正过的答案, 但该知识仍未被持久化存储在模型参数中. 通过

赋予大模型遵循自然语言指令来自动更新模型知识的能力, 可以显著提升大模型学习新知识, 适应人

类社会的能力和效率.

对齐. 目前大模型通常通过基于人类反馈的强化学习技术来对齐人类世界的道德观念, 该方法对

于评价模型 (reward model) 具有较高要求, 且存在调优难度大、标注成本高等问题. 目前已有少量研

究聚焦于开发更高效的对齐算法, 例如基于人类提供的规则和原则训练 “宪法人工智能” [150], 用以监

督其他 AI;或利用后见重标记提升强化学习的数据利用效率 [188]. 利用大模型已有的遵循指令的能力,

引导模型根据人类给出的标准进行自我评估, 反思输出的合适性, 甚至直接调整输出以满足指令要求

是可行的 [189,190]. 大模型既是系统一又是系统二 [191], 在提高模型的准确性和无害性的同时降低对齐

所需的成本.

自我改进. 模型可以通过持续跟踪和分析用户反馈来实现自我改进, 从而更好地适应用户需求和

习惯. 这种方法有助于为用户提供更优质的个性化服务. 例如, 模型可以学习用户的常用术语和表达
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方式, 与用户进行更自然的交流.

5.1.3 用户建模与个性化

近年来个性化技术被越来越多的学者和企业研究者所重视,并被广泛用在各种搜索 [192,193]、推荐

和对话系统 [194∼196] 中. 在搜索中,个性化搜索是解决查询词描述力有限、用户查询意图不清晰、查询

经常有歧义性等问题的一种重要方法. 在推荐中, 个性化推荐能够根据用户购买行为推测出用户的兴

趣爱好, 进而为用户推荐最感兴趣的内容, 最可能购买的物品等. 在对话系统中, 个性化对话可以根据

用户的显式兴趣或者隐式兴趣 [196], 生成个性化的回复内容,同时, 也可以为对话机器人指定个性化的

人格 [194,195]. 总之, 个性化技术体现的是 “以人为中心”, 弥补了传统的以查询、文档等为中心的信息

获取系统的缺陷, 避免千人一面.

ChatGPT的出现将推动个性化技术的升级迭代.在搜索和推荐方面,目前的个性化搜索和推荐的

基本范式之一是将用户历史行为 (如历史查询词、浏览过的文档、购买过的商品等) 编码成一个或者

多个隐式的兴趣向量,通过计算待排序的网页或者商品与这些用户兴趣向量的相似度来估计用户对待

排序网页或者物品的喜好度, 进而生成个性化的排序 [193].

ChatGPT 等高质量的大规模预训练语言模型有潜力更好地对用户历史行为进行建模, 准确地理

解用户历史行为之间的潜在语义关联, 进而进行更为准确的用户画像. 事实上, 虽然目前 ChatGPT 不

提供个性化的功能,仅能在一轮对话内部进行上下文学习,但 ChatGPT完全可以直接扩展到对整个用

户对话历史进行建模, 进而不仅能够提供符合当前对话情景的高质量回复, 也能生成符合用户长期兴

趣爱好和特定偏好的内容, 让用户感受到更高程度的关注和满足. 实际上, GPT-4 已经在个性化方面

进行了一些有益的尝试. 基于 ChatGPT 实现个性化搜索或者推荐还将有一个独特的优势: ChatGPT

会试图给出对每个内容的解释,这在一定程度上缓解了之前个性化系统因为结果不可解释导致的用户

体验低的问题.

在对话系统方面, ChatGPT也可以通过预设指令或者提示信息的方式,根据用户的输入和偏好生

成定制化的自然语言回复. 例如, 可以通过提示信息要求 ChatGPT 模仿一个中学生的性格来进行对

话, 也可以要求它换成非常严谨和严肃的中年人的风格, 进行角色扮演. 这种灵活的低成本的人格设

定和个性化内容生成方式的设定, 可以发掘模型潜在的知识和能力, 使模型的响应更加个性化, 进而

提升用户体验, 极大地降低研发个性化聊天机器人或者智能信息助手的成本.

5.2 工具学习

大型语言模型随着参数量和数据集规模的提升,在少样本和零样本的场景下取得了越来越优秀的

表现,能够生成匹配上下文的流畅的内容,但仍然不能完美地解决数学计算和逻辑推理等问题,存在着

生成虚假和幻觉内容的缺陷,并且无法完成语言和认知之外的其他任务.而事实上,人类在完成复杂任

务时, 除了依赖于语言理解和逻辑推理等认知能力外, 往往也需要借助一些外部工具. 例如, 人类可以

使用计算器辅助数学运算,使用天气预报查询准确的天气信息,使用 12306查询和购买火车票,使用搜

索引擎查询互联网信息等. 工具的使用扩充了人类的能力, 让人类能够完成更复杂的任务.

让 ChatGPT 能够与外部工具相交互, 有望不增加模型容量就能解决现在无法解决的任务. 微软

的 New Bing已经为我们展现了可以与搜索引擎交互的语言模型的力量与价值.例如,在 New Bing中

查询 “北京今天需要穿秋裤么?”, New Bing 会根据对话意图, 调用天气预报服务, 并根据天气预报反

馈的信息, 生成 “风寒效果明显, 因此, 今天穿秋裤是比较合适的. ” 这样有理有据的回答.
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5.2.1 工具学习的必要性

让大模型学习使用外部工具, 有如下好处:

(1) 缓解虚假和幻觉问题. 使用工具可以在一定程度上缓解语言模型中存在的生成虚假内容的问

题, 避免模型进入幻觉状态. 专业的事情交给专业工具做, 工具返回的结果可以为语言模型提供正确

内容的线索, 进而引导模型生成正确的内容. 例如, 使用检索工具, 可以从互联网上检索回相关内容片

断 (passage) 并在生成过程中使用.

(2) 理解新知识. 使用工具也可以解决通过固定语料训练的大模型无法回答训练日期之后出现的

新知识相关的问题.目前 ChatGPT使用的是 2021年 9月份的语料, 无法正确回答在此日期之后新出

现的事实相关的问题. 使用工具可以动态访问互联网、知识库或者各种服务中的新知识, 进而让历史

版本的大模型能够理解和处理新知识.

(3) 控制模型规模. 使用工具可以使知识以 “外挂”的形式和语言模型进行融合,避免一味扩大模

型容量造成的成本增加.

(4) 规避内部数据泄露风险. 这种方式也可以有效解决在很多数据敏感的场景下数据无法批量参

与大模型训练的问题. 例如, 在金融等很多领域, 因为存在隐私泄露等风险, 很多企业不愿意将内部数

据用于大模型训练. 在这种场景下, 可以将企业内部数据包装成服务接口, 通过工具学习与语言模型

互动.

(5) 连接行为能力. 使用工具也可以支撑通过语言驱动行动的能力, 例如, 让 ChatGPT 通过调用

工具的方法和物联网设备、传感器、摄像头等硬件融合, 完成更为复杂的行动任务.

5.2.2 工具学习的研究现状及未来发展趋势

集成工具和外部知识库的思路已经在任务型对话 (例如语言助手、智能音箱) 中广泛使用. 在这

些工具中, 广泛使用了基于规则的方法, 或者使用大量的数据来训练模型.

目前通过大模型进行工具学习的研究刚刚起步, 但已经得到了很多研究机构的重视. 例如, Meta

推出了 Toolformer [126], 让语言模型自己学习如何使用外部工具, 例如计算器、问答系统、搜索引擎

等. 通过集成这些工具的能力, 语言模型可以在不损失其核心语言能力的同时提高在很多下游任务上

的性能. Toolformer 使用特殊的符号来标识 API 调用, 并使用二元分类器来判断是否需要调用 API.

如果需要调用, 则生成 API 名称和参数并发送给外部工具. 然后, Toolformer 接收工具返回的结果,

并将其作为上下文继续生成接下来的文字. 通过这种方式, Toolformer 无缝地将外部工具集成到语言

模型, 提升了语言模型的鲁棒性, 扩展了其能力. 微软亚洲研究院推出了 Visual ChatGPT [88], 可以将

ChatGPT 作为处理中心, 来集成一系列不同的视觉基础模型 (例如, Visual Transformer 或者 Stable

Diffusion), 完成视觉问答、图片生成、视觉编辑, 以及其他更为复杂的视觉任务. OpenAI 自己也推出

了 ChatGPT 插件 (plugins).

在融合大模型和外部工具方面, 未来需要解决的问题和研究内容主要有:

• 大模型与外部工具融合的方式与模式. 例如, 是微调 ChatGPT 这样的大模型, 还是在预训练阶

段就考虑工具学习, 将工具的使用直接嵌入到预训练阶段.

• 多种工具数据的交互和联合使用. 目前 Toolformer 在每个对话中只包含一种工具的使用. 在很

多场景下, 可能需要在一个对话中使用多种工具. 如何建模工具之间的关联关系是未来研究需要解决

的重要问题.

• 如何生成工具学习的数据. 在 Toolformer 中, 使用大模型本身来生成微调数据, 并附加了分类
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任务. 是否有更好的数据标注或者训练数据生成方式?

• 更便捷的工具集成方式. 如何通过最小的成本添加一个新工具, 高效快速低成本地学习出工具

调用的参数以及融合工具的结果来生成内容, 并适应多场景?

5.3 多模态与具身智能

ChatGPT 的相关能力已经超越传统自然语言处理的范畴, 例如可以生成和修改代码、制作网页、

设计游戏等,其出现打开了通往通用人工智能的大门.大数据、大模型、强算法的研究范式逐渐从自然

语言处理领域蔓延至语音、视觉、多模态和机器人等领域, 慢慢形成大一统的研究范式. 下面从多模

态和具身智能两方面进行讨论.

多模态. 语言大模型的成功不断推动着多模态大模型的研究和发展. 最近, 微软提出了能够感知

语音、语言和视觉信息的多模态大模型 Kosmos-1 [197], 通过统一框架将不同模态进行语义编码, 并利

用互联网中的多模态数据从零开始训练. Kosmos-1 模型可以遵循用户指令, 执行上下文学习, 在多个

多模态标准测试集上获得了优异性能. OpenAI 最近发布的 GPT-4 是一个真正的多模态大模型, 可以

准确理解图文多模态的输入, 在高等物理习题等非常复杂的图文任务上表现出卓越的性能, 如果再配

合 OpenAI的语音识别开源模型 Whisper,能够同时处理图文音 3种模态的内容.当前, 多模态大模型

主要聚焦图文音多模态输入的感知和理解, 生成还是以文本为主导. 未来, 多种模态 (甚至任意模态或

信号) 输入, 多种模态输出的大模型将受到越来越多的关注, 相信很快可能就会出现超越多模态的物

联网大模型的出现.

具身智能.随着 ChatGPT和 GPT-4等大模型在虚拟环境中的语言处理、代码生成和多模态理解

等领域不断取得成功, 研究者们开始探索让大模型实现具身智能, 从而感知现实世界并与现实世界进

行交互. 其中大模型与机器人的交互是实现具身智能的重要途径. 最近几个月见证了大模型与机器人

交互的快速发展. 微软提出了 ChatGPT for Robotics 方法 [198], 采用语言大模型扮演感知、规划和决

策中枢,通过提示语设计与人机对话的方式实现任务分解与指令生成. 提示语是语言大模型 ChatGPT

生成准确的机器人执行代码的关键,除了机器人可执行的底层库函数描述告诉语言大模型可以调用的

指令集合之外, 提示语还包括任务的描述和约束, 例如抓取物体的形状和重量、现实世界的环境描述、

机器人和物体的当前状态等.

人机对话使得语言大模型 ChatGPT 通过主动询问的方式明确任务目标和环境等信息. 在这种方

法中, 语言大模型压力大, 缺乏现实世界的多模态感知, 缺乏与机器人和环境的深度互动和反馈. 谷歌

提出了 PaLM-E模型 [199],设计了统一的多模态具身大模型,通过环境感知,机器人状态和任务描述完

成任务分解与指令生成. PaLM-E 模型的核心架构思想是将连续的, 具身的观察结果, 比如场景图像、

机器人和物体的状态估计, 以及其他传感器信号, 通过 ViT 等连续信号的编码和映射模型转换为与语

言词汇嵌入空间相同维度的向量序列, 并将其注入到预先训练好的语言模型 PaLM 的语言嵌入空间

中,形成统一的多模态具身大模型. PaLM-E模型不再需要精心设计的提示语,而是通过连续信号编码

模型实现真实世界环境的感知, 通过语言编码模型实现目标任务的理解, 通过语言与连续信号的交互

实现任务规划和指令生成,通过机器人动作执行后的状态和环境反馈更新 PaLM-E模型的连续信号输

入, 从而不断优化和生成正确的指令序列, 直至任务完成. 最大的 PaLM-E模型由 5400亿参数的语言

大模型 PaLM 和 220 亿参数的视觉大模型 ViT 组合而成, 最后通过端到端的训练方式完成大模型对

机器人的准确规划和控制, 从而让大模型实现了具身智能. 未来, 具身智能的发展将有望实现大模型,

机器人与人的有机统一, 并有望能够实现自主进化.
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5.4 基于大模型的自然语言处理新应用

ChatGPT 等大型语言模型具有强大的自然语言理解、问答、对话、翻译和生成能力, 这些能力将

激发出政府、企业与个人更多的应用需求, 催生更加广泛的应用场景, 更大程度地节约人力并提高工

作效率.

首先, ChatGPT能够进一步推动自然语言生成技术在媒体出版、电子商务、政府办公等典型行业

的应用, 增强新闻撰写、自动文摘、公文生成、智能客服、商品标题与描述生成等 AIGC 应用任务上

的应用效果, 大幅提升用户的使用体验和满意程度.

其次, ChatGPT 的出现能够满足以前技术无法应对的应用需求, 给包括教育、医疗、科研、法律、

金融等在内的各行各业带来全新的应用机会, 例如 (包括但不限于):

•会话式信息搜索. 当前搜索引擎仅能返回跟查询相关的网页列表,无法理解用户的复杂,深层意

图, 也无法将精准答案总结提供给用户, 而新一代搜索引擎则能利用大模型的能力实现与用户的多轮

会话, 理解用户的真实信息需求, 并直接返回精准答案信息, 大幅提升用户信息获取的效率和满意度.

微软 Bing搜索已经集成了 ChatGPT能力,并进入公测阶段,相信不久以后将能开放给全体用户使用.

• 智能小说创作. 利用大模型进行部分类型的文学作品大纲或部分段落的自动撰写或辅助撰写已

成为可能, 特别地, 业界可以利用 ChatGPT 技术帮助撰写情节相对简单的网络小说.

•虚拟医生.电影《超能陆战队》中的大白掌握了全面的医学知识,能够帮助和救治人类. ChatGPT

通过阅读大量文献资料也掌握了丰富的医学知识, 因此通过 ChatGPT 技术有望构建可信赖的虚拟医

生, 通过与人类的交谈并结合相关身体指标检查结果, 对人类提供治疗和康复建议.

• 虚拟心理咨询师. 当今社会上心理不健康或亚健康的群体日渐增多, 心理咨询师的数量已远远

不够, 很多患者也不愿意面对人类心理咨询师透露个人隐私. 利用 ChatGPT 技术则可实现虚拟心理

咨询师, 帮助人类排忧解难, 解决心理和情绪上的问题, 提升人类的幸福指数.

• 虚拟教师.教师的工作在于传道授业解惑, 对知识进行传播,同时对学生的学习情况进行反馈和

总结. 利用 ChatGPT 技术可以构建虚拟教师, 更好地普及教育以及实现教育公平. 相比人类教师, 虚

拟教师拥有更多的知识, 能够与学生进行实时互动, 并及时提供反馈.

•智能科研助手. ChatGPT有能力对科技文献进行解读,解释科学概念, 并总结科研进展,也能帮

助进行论文、演讲稿、项目申请书的撰写和准备, 因此利用 ChatGPT 技术能够构建智能科研助手系

统, 在科研过程的众多环节对科研人员提供帮助, 提升科研人员的科研效率.

• 智能投资顾问. 利用 ChatGPT 技术阅读掌握大量金融相关材料, 对金融形势和股票趋势进行

研判, 为用户提供投资建议.

• 虚拟律师. 利用 ChatGPT 技术阅读大量法律相关材料, 掌握全面的法律条文和知识, 实现对各

类案件、冲突、争议的深度理解和智能研判, 为客户提供专业法律意见, 草拟、审查法律文书, 协助参

与诉讼, 调解或者仲裁活动.

6 总结与展望

综上所述, ChatGPT 等大型语言模型, 对传统自然语言处理核心任务产生了巨大的冲击和影响.

这些核心任务普遍遵循监督学习范式, 需要针对特定任务, 给定监督数据, 设计和定制机器学习和深

度学习模型. 相比之下, 利用 ChatGPT 完成自然语言处理任务, 不仅能在少样本、零样本场景下接近

乃至达到传统监督学习方法的性能指标, 且具有较强的领域泛化性.
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虽然如此, 面对大型语言模型所带来的冲击, 研究者们完全无需产生 “自然语言处理已经不存在

了”等悲观情绪.首先, ChatGPT等对话式大模型,并非横空出世,而是沿着神经语言模型的发展路线,

利用海量算力, 基于大规模高质量文本数据所实现的大型全注意力模型. 未来研究者们能够将大模型

作为研究方法和手段, 更能够学习, 借鉴生成式无监督预训练、多任务学习、上下文学习、指令遵循、

思维链、基于人类反馈的强化学习等大型语言模型的特点和优势, 进一步提升自然语言核心任务的

能力.

大模型为自然语言处理带来了架构通用化、任务统一化、能力按需化、模型定制化等变化趋势.

今后在各种自然语言理解和生成任务的主流架构和范式逐渐统一的情况下, 一方面, 各种自然语言处

理任务有望进一步得到整合, 以增强自然语言处理模型的通用性, 减少重复性工作; 另一方面, 基于大

模型的强大基础能力, 针对具体任务进行按需适配、数据增强、模型压缩与轻量化、跨模态和多模态

融合, 加强自然语言处理模型方法的可控性、可配性、领域适应性、多样性、个性化和交互能力, 将进

一步拓展自然语言处理的应用场景.

大模型时代的自然语言处理, 存在算法模型的可解释性、公平性、安全性、可靠性、能耗、数据质

量和评价等一些共性问题,这些问题也是妨碍大模型能力提升和服务质量的主要因素.未来,针对模型

分析和可解释性、伦理问题与安全性、信息准确性、计算成本与能源消耗、数据资源和模型评价等各

种自然语言处理共性问题的研究将越来越深入.

自然语言处理是人工智能的重要组成部分, 是人工智能从感知智能上升到认知智能的主要手段.

ChatGPT的出现, 已经打开了通向通用人工智能的大门.未来, 以大模型作为基座,利用工具学习、多

模态融合、具身智能拓展其感知、计算、推理、交互和控制能力, 自然语言处理技术将进一步助力通

用人工智能的发展, 促进各行各业的生产力进步, 更好地为人类社会服务.
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Abstract Recently released large language models (LLMs), including ChatGPT and GPT-4, have exhibited

remarkable proficiency in tasks involving natural language generation and understanding. These models possess

the capacity to generate language that is both fluent and coherent, catering effectively to human requirements.

Additionally, they excel across a spectrum of open-domain natural language understanding tasks. In scenarios

characterized by limited available data (few-shot and zero-shot), LLMs can attain performance levels comparable

to and occasionally surpass, those achieved by conventional supervised learning techniques. Moreover, LLMs

exhibit strong domain generalization capabilities, leading to significant impacts on traditional natural language

processing (NLP) tasks. This comprehensive survey exhaustively investigates and analyzes the impact that LLMs

have on NLP. The objective is to delve into the challenges and opportunities presented by the integration of LLMs

into core NLP tasks. The survey discusses the aspects of NLP research that stand to gain greater potency due to

the advent of LLMs. Moreover, it anticipates the future trajectory of LLMs and NLP technology. Through our

analysis, it becomes apparent that substantial strides are yet to be made in the realm of NLP during the era defined

by LLMs. We suggest that researchers can use LLMs as research methods and tools, learn from the characteristics

and advantages of LLMs, change the mainstream research paradigm of NLP, integrate scattered and independent

NLP tasks, and further enhance the ability of core NLP tasks. Additionally, we endorse the pursuit of detailed

research addressing prevalent issues such as interpretability, fairness, security, and information accuracy. This will

serve to enhance the capabilities and quality of service furnished by LLMs. In subsequent years, by establishing

LLMs as a foundation and extending their capabilities in perception, computation, reasoning, interaction, and

control, NLP technology will further expedite the evolution of artificial general intelligence. Consequently, it will

drive advancements in productivity across diverse industries, thereby better serving society.

Keywords ChatGPT, chat generative pre-trained transformer, large language models, natural language

processing, artificial general intelligence
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