
当代修辞学 ２０２４ 年第 １ 期 （总 ２４１ 期）

ＣｈａｔＧＰＴ 等大型语言模型对
语言学理论的挑战与警示

∗

袁毓林１、２

（１． 澳门大学人文学院中国语言文学系，澳门；
２． 北京大学中文系 ／ 中国语言学研究中心，北京 １００８７１）

提　 要　 本文首先简介 ＣｈａｔＧＰＴ 怎样颠覆自然语言处理的工作范式和语言学的有关信条，然
后介绍 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）怎样通过对比现代大型语言模型的工作机理与生成语言学的研究路径，
得出以下这个极具批判性和震撼力的结论：现代机器学习已经颠覆并绕过了乔姆斯基方法的整个

理论框架。 为了便于大家的阅读与理解，本文围绕着下面三个问题来介绍和评述 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ
（２０２３）： １）现代语言模型能不能看作是一种语言理论？ ２）现代语言模型及其工作原理能不能禁

得住语言学家的质疑？ ３）现代语言模型及其表现能不能反驳乔姆斯基的语言学主张？ 最后，文章

指出，面对现代大型语言模型在语言运用上的出色表现，我们应该摒弃鸵鸟法、权威法和先验法，
采用正视问题、勇于怀疑、不断试错与验证的科学法。
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一、 ＣｈａｔＧＰＴ 颠覆了自然语言处理（ＮＬＰ）的范式和语言学的信条

这一部分介绍本文的写作缘起与若干技术背景。 首先简介以 ＣｈａｔＧＰＴ 为代表的现代大

型语言模型在语言运用方面的出色表现，特别指出它们的工作机制迥异于语言学理论对于语

言的结构方式与运作机制的认识；从而说明语言学研究已经到了必须躬身反省的时候了，并且

交代文章接下来将围绕 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）进行介绍与评述。
１． １　 自 ２０１０ 年代以来，随着深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法在图像和语音识别领域的突破

性成功，几经沉寂的人工智能研究再次火热。 其中，屡屡打败人类冠军的围棋程序 ＡｌｐｈａＧｏ，
使得人工智能和机器学习进入大众视野。 ２０２２ 年末，聊天程序 ＣｈａｔＧＰＴ 的惊艳问世，再次使
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人工智能成为出圈的网络热点。 从表面上看， ＣｈａｔＧＰＴ 是一款升级版的聊天机器人

（ＣｈａｔＢｏｔ）：你可以用自然语言问它各种问题，包括数学推理和程序代码方面的问题；它都会用

十分规范、非常流畅的自然语言来回答你，甚至连贯地维持多个轮次的你问它答。 虽然它有时

可能会理解偏差和回答出错，但你可以去引导并纠正它。 也就是说，它具有在跟人类的交互中

不断学习的能力。 因为 ＣｈａｔＧＰＴ 不仅能够自然地跟人进行多回合的聊天、回答各种各样的问

题，而且能够写邮件、写文案、写摘要、写代码、翻译外语、编写视频脚本等，所以它更像是一个

通用的自然语言处理（ＮＬＰ）平台。 它不仅在语言运用方面表现优异、功能强大，而且工作机

制非常单纯。 正如 ＣｈａｔＧＰＴ 的重要缔造者、ＯｐｅｎＡＩ 的首席科学家 Ｉｌｙａ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 所说的①：
我们的工作原理是不断培训神经网络体系，让神经网络去预测下一个单词。 基于

过去我们收集的文本，ＣｈａｔＧＰＴ 不仅仅是表面上的自我学习，我们希望它能够在当下预

测的单词和过去的单词之间达成一定的逻辑上的一致。 过去的文本，其实是用于投射

到接下来的单词的预测上。
这种用单一的后词预测机制来一体化地解决多种跟自然语言相关的下游任务的工作方

式，不仅颠覆了主流的自然语言处理（ＮＬＰ）范式，而且也颠覆了人们对于人类语言的结构方

式的认知，无声地反驳了相关的语言学信条。 下面，我们分别对以上所说的两个方面略作说

明。 第一，因为传统的 ＮＬＰ 是流水线（ｐｉｐｅｌｉｎｅ）范式：先做词法处理（比如，分词、命名实体识

别等），次做句法处理（比如，自动句法结构和成分关系分析等），再做语义处理（比如，词义消

歧、语义角色识别、代词回指确定等）；然后，再利用这些特征完成特定的领域任务（比如，智能

问答、情感分析、文本摘要等）。 在这种范式之下，每个处理模块都是由不同模型来完成的，并
需要在不同的标注数据集上训练。 而现代大型语言模型（ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ， ＬＬＭ）出现

后，就完全颠覆和取代了流水线模式②。 第二，相应地，传统语法学关于词法与句法分立、现代

语言学关于句法与语义模块化分治的信条，也受到颠覆性的质疑。
１． ２　 更加严峻的问题是，ＣｈａｔＧＰＴ 似乎非常接近人类理解和运用语言的实际情况。 我们

普通人在理解、运用自然语言的时候，好像也没有在大脑中将它拆分为很多步不同的任务，逐
个任务进行分析，然后再作汇总。 这可能不是人类使用自然语言的方式。 人们在听到一句话

的时候，并不会依次对它的句法结构、语义关系、实体内容与关系、情感倾向等内容逐一分析，
然后再拼凑出这句话的意义。 更加自然的情况是，人类对语言的理解过程是一个整体性的过

程。 这种对一句话的整体性理解，可以用自然语言的形式，通过回复的方式整体性地表现出

来。 就像课堂上老师就课文上的一句话或一段话的内容向学生提问，并且，从学生的回答上看

他是否理解了这句话和这段话。 这个过程并不是像 ＣｈａｔＧＰＴ 以前的人工智能系统那样，拆分

成多个单项的任务，然后逐一输出情感分析的标签、实体信息的片段或是别的某个单个任务的

结果，然后再用这些东西拼凑出回复。 而 ＣｈａｔＧＰＴ 却能够径直接收自然语言的请求，然后直

接用自然语言作出回复，并保证语言的流畅性与逻辑性。 其实，这就是人跟人交流的最自然的

方式，也是人工智能研究梦寐以求的最理想的“人机交互”方式。 正因为如此，所以大家在使

用 ＣｈａｔＧＰＴ 时，会由衷地产生一种“很智能”的体验感③。
联想到我国传统的语文教育，通常遵循的是“书读百遍，其义自见”的惯例。 先生不会去

刻意地讲解分析，学童们则“熟读唐诗三百首，不会作诗也会吟”，最终，大家基本上都学会了

作文属对。 所以，语言学的一些理论、语法学的一些信条，可能到了该反省与检讨的时候了。
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１． ３　 著名语言学家乔姆斯基对于 ＣｈａｔＧＰＴ 之类的大型语言模型有比较尖锐的批评④。
但是，很快就迎来了加州大学伯克利分校的神经心理学家 Ｓｔｅｖｅｎ Ｔ． Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ 博士的反驳文

章，即 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）。 这篇长文通过详细对比基于梯度计算和记忆结构的现代大型语言

模型和以乔姆斯基生成语言学为代表的语言学研究路径，得出以下四个极具批判性和震撼力

的结论： １）现代语言模型的崛起和成功，实质上削弱了生成语法学提出的关于语言是天生的

这种强烈的主张； ２）现代机器学习已经颠覆并绕过了乔姆斯基方法的整个理论框架，包括其

对特定洞见、原则、结构和过程的核心主张； ３）现代语言模型实现了真正的语言理论，包括对

句法结构和语义结构的表示； ４）生成语法方法在任何领域都不具有竞争力，并且可以说已经

逃避了对其核心假设进行实证测试。 以下三节将围绕下面三个问题进行介绍和评述： １）现代

语言模型能不能看作是一种语言理论？ ２）现代语言模型及其工作原理能不能禁得住语言学

家的质疑？ ３）现代语言模型及其表现能不能反驳乔姆斯基的语言学主张？

二、 现代大型语言模型能否看作是一种语言理论？

这一部分介绍 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）怎样把现代大型语言模型看作一种语言理论，并且对标

生成语法理论说明这两种理论在实证性方面的差别。 然后再对此进行补充说明与评述。
２． １　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，当今在计算语言任务上表现最佳的技术，通常使用叫作转换

器（ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）的深度神经网络。 这些是文本的模型，在基于互联网文本的巨大数据集上进

行训练，以预测即将到来的语言材料⑤。 他把这些语言模型获得的巨大成就归功于：首先，我
们已经能够在大规模的数据集上训练它们。 这部分是由于计算的进步（例如，计算任意模型

的导数），部分是由于能够从互联网上获得大量的文本集。 一个典型的语言模型可能要在数

千亿的词例上进行训练，估计仅能源就需要花费数百万美元。 其次，这种模型的架构可以灵活

地处理非本地的依存关系（ｎｏｎｌｏｃａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ），以便在预测一个词时可以利用远处的材

料。 关键的结果是，领先的模型不仅能够生成合语法句子，而且能够生成整个话语、脚本、解
释、诗歌等（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２）。 即现代语言模型的语言运用水平，总体上已跟人类比较接近。

那么，这些奇迹是如何发生的呢？ 他归结为现代语言模型的下列两个关键特征：第一，现
代语言模型包括一个注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），允许从先前的某个语言材料上预测

序列中的下一个词。 例如，ＣｈａｔＧＰＴ 在生成《蚂蚁击沉航空母舰》故事时，当它说“其他蚂蚁震

惊和好奇于亚历克斯的……”时，它从之前的几十个词中检索出“亚历克斯”这个名字来确定

接续什么样的中心语是合适的。 这区别于只能利用前面几个词的条件概率的“ｎ 元语法”（ｎ⁃
ｇｒａｍ）等早期最流行的模型。 第二，现代语言模型整合了语义和句法。 这些模型中的词的内

部表示被储存在一个向量空间（ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ）中，这些词的位置不仅包括意义的某些方面，还
包括决定词如何在序列中出现的属性（比如，句法）。 对于上下文和词义如何预测即将出现的

材料，有一个相当统一的界面———句法和语义，在模型中没有被分离成不同的组成部分，也没

有被分离成不同的预测机制。 正因为如此，这些模型找到的网络参数将句法和语义属性融合

在一起，两者以非凡的方式相互作用，并跟注意力机制相互作用。 这并不意味着模型不能区分

句法和语义，或者，比如不考虑语义而反映句法结构；但是，它确实意味着这两者可以相互提供

有用的信息。 这种模型的一个相关方面是，它们具有数十亿到数万亿参数的巨大记忆容量，这
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使它们能够记忆语言的各种特异性。 通过这种方式，它们继承了强调构式（ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ）的重

要性的语言学家的传统。 这种模型还继承了从语料上自底向上学习的传统，继承了显式地连

结句法和语义的计算工作的传统（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ５—６）。
关于大型语言模型的注意力机制及其对于词例的表示方式，需要补充一点知识：转换器

（ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）架构从 ２０１８ 年开始统治 ＮＬＰ 领域，推动了 ＮＬＰ 的飞跃发展。 因为预训练的转

换器最重要的思想是引入注意力机制 （ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ），把多头注意力 （ｍｕｌｔｉｈｅａｄｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）和自注意力（ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）结合起来。 而所谓 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，指对句子中每个位置的表示

（ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，一般是一个稠密向量），是通过其他位置的表示的加权求和而得到的。 比如，
要理解和翻译 Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｄｉｄｎ'ｔ ｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｗａｓ ｔｏｏ ｔｉｅｄ■，必须确定 ｉｔ 回指上文的

ａｎｉｍａｌ 还是 ｓｔｒｅｅｔ？ 当语言模型编码 ｉｔ 时，一个注意力头集中在 ａｎｉｍａｌ 上，而另一个则集中在

ｔｉｅｄ 上；结果，在某种意义上相当于用单词 ａｎｉｍａｌ 和 ｔｉｅｄ 的表示来表示 ｉｔ，从而消解了 ｉｔ 的回

指歧义。 同理，在处理 Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｄｉｄｎ'ｔ ｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｗａｓ ｔｏｏ ｎｏｉｓｙ■■ 时，注意力机制

使得模型相当于用 ｓｔｒｅｅｔ 和 ｎｏｉｓｙ 的表示来表示 ｉｔ，从而消解了 ｉｔ 的回指歧义⑥。
２． ２　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，对于这种大规模过度参数化的模型是如何工作的，我们应该有

一个很好的心理印象，即它们有丰富的潜在空间来推断隐藏的变量和关系。 隐性（或潜在）变量

一直是计算理论和非正式理论都试图捕捉的语言的关键方面之一。 在一个句子的中间，有一个

关于句子的潜在结构的隐性变量；在说一个意义上模棱两可的词时，我们心中有一个关于我们打

算表达什么意思的隐性变量；在整个话语中，我们心中有一个更大的故事弧线（ｓｔｏｒｙ ａｒｃ），它只在

多个句子中展开。 语言学的各种形式化体系（ ｆｏｒｍａｌｉｓｍｓ）也试图描述这些隐藏的变量。 但是，大
型语言模型所做的是推断可能的隐藏结构；因为，这种结构允许他们更好地预测即将出现的材

料。 这使得它们在概念上类似于数学中的嵌入定理（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｔｈｅｏｒｅｍｓ）。 这些定理表明，有时

一个动态系统的完整的几何结构，可以从其随时间演化的各种状态的低维投影中恢复出来。 语

料库是句法和思维的低维投影，因此这并非不合情理：一个智能的学习系统，至少可以通过单纯

观看文本来恢复这些认知系统的某些方面 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ６—７）。 通过详细的分析，可以看到

大型语言模型中存在的结构随着模型在训练后生成文本，其内部状态表示了句法结构和语义

的潜在方面。 训练后的模型内部表示状态和注意模式的结构，可以捕捉树状结构；这种树状结

构跟人类标注的解析树有很强的相似性，以至于可以从一个模型的树状结构的程度来预测它

的泛化性能。 这些模型似乎在涉及追踪正确的潜在状态（比如，功能词和填空式依存关系）的
结构上表现良好。 事实上，一些模型的内部处理结构似乎自发地形成了一个直观的管道：表示

词类，然后是句法解析、语义分析，等等。 所有这些都是可能的，因为大型语言模型发展了对关

键结构和依存关系的表示，只是这些表示是以语言学不熟悉的参数化的方式进行的。 这正如

Ｂａｒｏｎｉ （２０２２）所主张的，各种语言模型应该被当作是不同的语言学理论。 特别是一个由各种

理论组成的空间被各种模型参数化，跟数据对比来正式地发现哪一种理论是最好的

（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ７）。 事实上，我们还没有深入地了解这些模型建立的表达是怎样工作

的，……它们不同的内部状态是怎样互相关联来达到成功的预测的。 我们只能从某些结构比

其他结构工作得好一些来获知：正确的注意力机制、预测、语义表示等是重要的。 这种状态类

似于医疗史，人们弄清楚了哪一种处置方式更加有效（比如，用柠檬对付坏血病），但是并不了

解其机制（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ８—９）。 那么，现代语言模型是如何整合各种不同的针对语言的计算
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方法的呢？ 有趣的是，不是通过对它们直接进行编码，而是通过允许它们从内置的架构原则中

涌现（ｅｍｅｒｇｅ）。 例如，这些模型知道诸如嵌套句（ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ） 和关系小句（ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｃｌａｕｓｅｓ）； 在这个意义上，它们似乎有对层次结构（ｈｉｅｒａｒｃｈｙ）和递归（ ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ）的表征。 人们几

乎可以肯定这些模型也有约束（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｓ）的类似物，可能包括硬约束（如词序）和可违反的、概
率性的约束。 它们肯定会记住一些构式。 所有这些都会在参数中实现，以达到很好地预测文本

这个总体目标（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ９）。 在这里可以发现，Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）认为文本（从词、句子到

段落）似乎有一种不为语言学家所了解的潜在的结构和意义，正好被大模型捕捉到了。 对此，我
们还需要论证和探索。 其实，主要的秘密可能在于转换器一开始接受的由“词嵌入” （ｗｏｒｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）这种基于神经网络的分布表示方法所产生的词向量。 所谓“词嵌入”就是构造词的向

量化特征表示，可以非正式地理解为：把词语嵌入到一个数学空间里，即把离散的词语符号转换

成连续型数值形式。 严格地说，“嵌入”是一个数学概念，表示的是形如 ｆ（Ｘ）→Ｙ 这样的函数，该
函数要满足单射（ ｉｎｊｅｃｔｉｖｅ，即每个 Ｙ 值只有一个 Ｘ 值跟它对应）和结构保持（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ）
的特征。 举例来说，如果在某种输入空间中可以定义某种距离度量，而这种距离度量能够线性地

变换到输出空间中，那么该距离定义满足了结构保持。 “词嵌入”这个术语更多地沿用了原数学

概念中结构保持的性质：希望能够把自然语言中的每一个词映射到一个 Ｎ 维空间中的一个实值

向量，并且在这个 Ｎ 维实数空间中，可以形式化地定义词与词之间的相互关系，而这种关系又能

够符合我们日常的语言学直觉。 比如，假定我们在目标空间中使用欧氏距离或者余弦相似度计

算得到的两个词之间的相似关系，跟真实世界中的语言相似性基本一致，那么，我们就得到了一

个符合我们的要求的词嵌入⑦。 于是，通过词嵌入处理，原来作为符号实体的词语抽象成了数学

描述，就可以对它进行建模。 简而言之，词嵌入就是把词的上下文分布信息嵌入到词的向量表示

之中，把一个词语转换成可以反映其意义的向量表示，来让机器读取和处理数据。 因为词向量中

的数值通过训练得到，并且记录了每个词在训练数据中的上下文信息，所以词向量可以更好地刻

画语义信息，从而应用到很多语义匹配（判别同义关系，甚至阅读理解）和生成（甚至自动摘要和

写作）任务中。 如要比较词与词之间的相似性，可直接通过向量之间的余弦距离的度量来确定。
２． ３　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）把大型语言模型当作一种科学理论，因为它们是现有的唯一能很好地

捕捉人类语言的基本动态（ｄｙｎａｍｉｃｓ，即相互作用的方式和机制———引案）的模型。 然而，由于是神

经网络，它们的状态———至少是初始状态———完全不同于在生成语言学中起主导作用的规则和原则。
如上所述，它们用参数来体现一种关于语言的理论，包括对于一个句子和一个话语的潜在状态的表示。
在其他科学中，如对于飓风或大流行病的建模，也有完全相同的逻辑：调整参数以形式化，然后比较理

论；任何一组假设都会产生各种预测的分布，而假设的调整是为了做出可能的最佳预测。 通过这种方

式，学习机制在理论空间中配置模型本身，以满足期望的目标函数。 对于飓风或大流行病，这是科学所

能达到的严格的程度；对于单词序列，每个人似乎都失去了理智 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ９—１０）。
Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，乔姆斯基等人 ２０２３ 年将这些模型描述为“在一些狭窄的领域” 是

有用的，但受到“不可消除的缺陷”的阻碍，使它们“跟人类推理和使用语言的方式有深刻的区

别”。 正如网上迅速指出的那样，他们提出的几个例子（比如，用反事实条件句进行推理，或理

解句子 Ｊｏｈｎ ｉｓ ｔｏｏ ｓｔｕｂｂｏｒｎ ｔｏ ｔａｌｋ ｔｏ（约翰太固执，没法跟他谈）的意义），目前的模型实际上是

做得正确的。 乔姆斯基等人 ２０２３ 年抨击的是这些模型的想象版本⑧，而忽略了真正的模型如

此恰当地捕捉了句法这一事实。 对于这一成功，乔姆斯基和其他人一直声称是不可能的。 ……
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原则上同样强大的模型却表现不同，这就给了我们科学的力量。 特别是，我们可以把每个模型或

一组建模假定看作是关于心灵如何工作的可能假设。 测试一个模型与人类行为的匹配程度，就
可以对该模型的假定进行科学测试。 例如，该领域就是这样发现注意力机制对模型的表现良好

很重要。 同样，“消减”（ａｂｌａｔｉｏｎ）实验允许研究人员改变网络的一个部分，并利用不同的性能来

确定什么原则支持特定的行为 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: １０）。 那么，Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ 把大型语言模型当作一种

科学理论，在理论上能不能成立呢？ 我们认为需要作出一些解释。 可以这么来设想：所谓科学理

论就是一组关于某种科学问题的假设（ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ），而对于大型语言模型来说，它的设计与实现

既涉及到对于语言运用的假设（语言学假设），又涉及到怎样在计算上实现特定的语言学假设的

假设（计算机假设）。 在语言模型这里，用于预训练的转换器是以词向量为输入对象的；而词向量

是基于词的分布和“意义即用法”这种语言学假设的；转换器对于输入向量在多头注意力机制的

指引下，进行了上下文关联编码和位置编码，使得模型可以从句子的上文有效地预测下文，最终

生成合格的句子与文本。 其中，每一步计算实现的背后都有相应的语言学假设和计算机假设。
就此而言，一种语言模型就是一种整合了有关的语言学假设和计算机假设的科学理论。

２． ４　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，像所有的科学理论一样，即使我们发现它们在机制或表示方面如

何跟人不同，它们仍然是有启发性的。 根据乔治·博克斯（Ｇｅｏｒｇｅ Ｂｏｘ）的建议：“所有的模型都是

错的，［但是］有些是有用的。”⑨我们可以思考这些模型的科学优势、贡献和弱点，而不需要完全接受

或否定它们。 事实上，通过这种假定测试来帮助我们确定什么是可能的，这些模型已经做出了实质

性的科学贡献。 比如，在没有内置层级性的情况下，模型能不能发现层级关系？ 词的预测能不能提

供足够的学习信号，来获得大部分的语法？ 一个计算架构能不能在没有移位（ｍｏｖｅｍｅｎｔ）的情况下，
掌握特指问句（ＷＨ⁃ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ），或者在没有先天的约束原则（ｂｉｎｄｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ）的情况下使用代词？
对于所有这些问题的答案，最近的语言模型显示都是“是” （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３:１０）。 这说明：大型语言

模型没有借鉴生成语言学的理论，但是取得了令人满意的效果；尽管其工作机理可能异于人类，但
仍对我们理解人类智能和语言机制具有极大的启发性。

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，这些语言模型实现了好的科学理论的几个核心的目标。 首先，它们是足

够精确和形式化的，以至于可以用一个真实的计算系统来实现，不同于生成语言学的大多数情况。 正

是其可实现性使得我们可以看到这些理论的内部一致性和逻辑连贯性。 语言模型的向量至少编码了

语义的一些方面。 至少在一些简单的领域，在一些标注数据的训练下，模型的语义空间可以跟世界对

齐。 它们学习到的表示可以在一定程度上迁移到其他语言上，这表明它们意指了意义的一些深层次的

东西。 特别是语言模型预测了一些神经数据。 相反，句法的生成理论历来缺乏独立的经验支持，尤其

是一直没有跟神经科学发生令人信服的关联。 虽然句法的大脑基础对于乔姆斯基（生物）语言学来说

是多么重要的，但是句法结构的行为和大脑［神经］证据的缺乏是惊人的。 跟基础的短语结构相比，支
持诸如移位、语迹 ／拷贝等非常牵强的理论构件的证据，依然是难以找到的。 而且，这些语言模型（作为

一种语法理论）是经过经验测试的，它们在许多自然语言处理任务上都达到了当前的最佳水平。 而生

成句法学的方法不仅在任何领域都无法企及，而且还可以说是逃避对其核心假定进行经验测试。 不知

道科学史上是否有过这种情况：一个达到如此精确的、已经实现的计算系统，居然被一个不能开发出一

种远远无法跟它相比的替代品的领域所鄙薄 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: １１—１３）。 这说明：大型语言模型不仅

在计算上有效，而且跟有关的神经实验相吻合；并且，批评所谓的生物语言学却缺乏神经心理学的

实证性研究，这是对“扶手椅上”的语言学研究的一种警示，读起来令人五味杂陈。
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三、 现代语言模型能否禁得住乔姆斯基等语言学家的质疑？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）认为，大型语言模型的成功是生成理论的失败，因为它几乎违背了生成理

论所推崇的所有原则。 事实上，乔姆斯基和他的追随者们长期以来声称必要的原则和先天偏见

［例如，约束原则、两叉分支、孤岛限制、空语类原则等］都不需要建立在这些模型中。 此外，这些

模型的建立没有纳入乔姆斯基的任何重要的方法论主张，比如，确保模型正确考虑语言能力与语

言运用，尊重“最小化”或“完美性”，并避免依赖未经分析的数据的统计模式 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３:
１４—１５）。 下面我们择要介绍和评论。 不过，为了照顾语言学同行的阅读兴趣和习惯，我们侧重

于介绍和回答大型语言模型能不能禁得住乔姆斯基等语言学家的质疑；希望反过来，从这样一

种批判性的角度进一步说明大型语言模型处理语言的基本机制及其成效。

３． １　 语言模型能不能分别句法和语义？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，乔姆斯基和其他人长期以来一直强烈地主张，应该将句法作为一个

独立的实体来研究；句法不仅跟认知的其他部分，而且跟语言的其他部分都无关。 在这种方法

中，句法不应该被还原为词与词之间的一般统计数字；但这恰恰是大型语言模型现在提供的东

西。 现代大型语言模型在基础表示中整合了句法和语义：将单词编码为高维空间中的向量，而没

有竭力将诸如词类［等语法范畴］跟语义表示分开，甚至没有在字面（ ｌｉｔｅｒａｌ ｗｏｒｄ）以外的任何分

析层面上进行预测［也就是说，只预测下一个单词］。 使这些模型运行良好的部分原因在于，确定

如何将语义属性编码到向量中；事实上，是通过编码分布式语义来初始化单词向量的。 因此，做
预测句法材料的模型不需要假设句法的自主性；而且，这种假设很可能妨碍它［的运作］。 我们可

以拿经典的 ｃｏｌｏｒｌｅｓｓ ｇｒｅｅｎ ｉｄｅａｓ ｓｌｅｅｐ ｆｕｒｉｏｕｓｌｙ 来测试，它通常被作为句法功能跟语义分开（而且

转移性概率统计用不上）的例子。 有趣的是， ＣｈａｔＧＰＴ 不仅可以学习相关的统计数据，而且可以

针对用户的问题：“Ｗｈｙ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ‘ｃｏｌｏｒｌｅｓｓ ｇｒｅｅｎ ｉｄｅａｓ ｓｌｅｅｐ ｆｕｒｉｏｕｓｌｙ’ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇ？”（为什么

这种句子有趣？）创造出解释这句话为什么有趣的回答：因为这是一个语法上正确、但是语义上没

有意义的句子。 甚至，在接到用户的指令 Ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｅｎ ｏｔｈｅｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｌｉｋｅ ｔｈｉｓ（生成 １０ 个类似的

句子）以后，造出了 Ｐｕｒｐｌｅ ｆｌｕｆｆｙ ｃｌｏｕｄｓ ｄｒｅａｍ ｗｉｌｄｌｙ ／ Ｂｌｕｅ ｇｌｉｔｔｅｒｙ ｕｎｉｃｏｒｎｓ ｊｕｍｐ ｅｘｃｉｔｅｄｌｙ ／ Ｂｌａｃｋ
ｓｈｉｎｙ ｋａｎｇａｒｏｏｓ ｈｏｐ ｐｌａｙｆｕｌｌｙ 等 １０ 个类似的句子。 这个模型成功地得到了 ｔｈｉｓ （“这个”，一个句

子）的所指，解决了 ｌｉｋｅ ｔｈｉｓ（“像这样”）中的歧义，明白它在这里指的是句子的结构［即模型理解

用户要它创造 １０ 个跟例句结构相似的句子］。 这正是人们本来认为统计模型不应该知道的东

西！ 它在句子中生成了一些并不完全是低频的两词组合（ｂｉｇｒａｍｓ）。 我们可以注意到它的一个

弱点：不太容易生成完全无意义的句子，比如 ｂｌａｃｋ ｓｈｉｎｙ ｋａｎｇａｒｏｏｓ（黑色闪亮的袋鼠）很罕见，但
并非不可能。 这可能是因为，无意义的语言在训练数据中很罕见。 这些结果说明，即使是整合了

句法和语义的模型，也能在适当的时候进行句法概括。 ［即使是］为了显示［独立于语义的］句法

行为，句法在基础机制或模型的分析中［也］不需要是自主的（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: １５—１６）。 可见，大
型语言模型的词向量及其在注意力机制下的转换等基础表示中，充分地整合了句子的句法和

语义信息；并且，在一定的用户指令的提示（ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ）之下，模型能够区分句子的句法构造与

语义表达。 这说明，对于一种语言理论来说，“句法自治”（ ｔｈｅ ａｕｔｏｎｏｍｙ ｏｆ ｓｙｎｔａｘ）假设是不必

要的。
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３． ２　 语言模型能不能利用概率和梯度表示来拟合离散的语法？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，对于现代语言模型来说，概率和信息论是核心。 乔姆斯基尽管长期

以来一直对概率不屑一顾，但是较新的模型还是使用概率来推断整个生成过程和结构。 因为概

率预测本质上提供了一个可被使用的错误信号，可以用来调整本身编码了结构和生成过程的参

数。 在机器学习中也有类似的情况，可能的规则空间被隐含地编码为模型的参数。 值得注意的

是，出于数字稳定性的考虑，大多数处理概率的模型实际上是用概率的对数工作的。 以对数概率

工作的模型实际上是在根据描述长度（ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｌｅｎｇｔｈ）工作：寻找使数据最可能的参数（最大

化概率）与寻找给数据一个简短描述的参数（最小化描述长度或复杂性）是一样的。 因此，最佳

参数相当于科学理论，在描述长度的确切意义上，它能很好地压缩经验数据。 概率远非“完全无

用”，它是允许人们实际量化诸如复杂性和最小化的措施 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: １６—１７）。
这使我们想起 ＧＰＴ⁃４ 的重要缔造者、ＯｐｅｎＡＩ 的首席科学家 Ｉｌｙａ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ，在前一段时间

分别跟英伟达 ＣＥＯ 黄仁勋（ＧＴＣ 大会）和前《纽约时报》记者、现 Ｅｙｅ ｏｎ ＡＩ 播客主持人 Ｃｒａｉｇ
Ｓ． Ｓｍｉｔｈ 的两场对话中，反复提到的促使 ＣｈａｔＧＰＴ 成功的两大基础想法： “第一个想法是通过

压缩来进行无监督学习”，ＣｈａｔＧＰＴ 实际上压缩了训练数据。 从数学意义上讲，通过不断训练

这些自回归生成模型实现数据压缩。 如果数据压缩得足够好，你就能提取其中存在的所有隐

藏信息。 训练神经网络预测下一个字符，可以使模型学习到一个可以理解的表示，从而打破无

监督学习这种技术瓶颈。 即是说，如果有一个神经网络能够预测下一个字符，它就能解决无监

督学习问题⑩。 “第二个想法是强化学习”，这里不作展开。
Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，预测是概率性的这一事实是有用的，因为它意味着基础表示是连续

的和梯度的。 跟生成语言学典型的对离散规则和过程的形式化工作不同，现代语言模型不使用

（至少是显式的）规则和原则。 它们基于一个连续的计算，允许多种影响因素对即将出现的语言

项目产生梯度影响。 连续性是重要的，因为它允许这些模型使用梯度方法（其实质是一种微积分

的技巧），来计算所有参数的变化方向以最快地减少错误。 这并不是说这些模型最终没有离散

值，毕竟在英语语料上训练以后，它们鲁棒地（ ｒｏｂｕｓｔ）生成了主语居于动词之前的序列。 关键的

一点是，离散性是连续性模型的特例。 这意味着用连续性表示工作的模型得到了两个世界的最

佳：在适当的时候拟合了离散的类型，在其他情况下又拟合了梯度的类型。 梯度模型超越决定论

的规则所取得的成功，启示我们：语言的许多方面是基于梯度计算的。 这种成功事实上反映了在

数字计算领域“放松”方法的流行性；在该领域，对带有硬约束的优化问题，经常通过一种近似软

的、连续的优化问题来解决。 这样，跟许多语言学家的直觉相对，即使我们最终想要获得一个硬

的、离散式语法，对一个学习者来说，最佳的方式可能还是通过连续的表示来达到 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ
２０２３: １７—１８）。 这启发我们，像优选论那样的音系学理论，可能是一种比较聪明的路子。

３． ３　 语言模型能不能在无限制的空间里学习成功？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，也许最值得注意的是，尽管现代语言模型关于学习的底层架构相对不

受约束，但是它们还是成功了。 这是语言的统计学习理论的一个明显的胜利。 这些模型能够拟合

大量可能的模式，虽然其架构的原则确实制约了它们，使一些模式比其他模式更容易，但所产生的

系统是令人难以置信的灵活。 尽管缺乏这种约束，该模型还是能够弄清语言的大部分运作方式。
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人们不应忽视“刺激的贫乏论”长期以来对生成语言学家所起的作用。 大型语言模型终结了这种论

调以及相关的争论。 它们能够生成超出训练集的句子就是经验主义的胜利。 生成句法的教科书

中，曾经给出“证明”：因为无限、能产的系统不能被学习，所以句法部分必然是天生的。 这种关于在

一个不受限制的空间里不能学习的证明是站不住脚的。 对于任何熟悉生成句法学措辞的人来说，
语言的核心结构可以在没有实质性限制的情况下被发现的观念，听起来好像是不可能的。 但是，没
有限制的学习不仅是可能的，而且已经被很好地理解甚至预测出来。 对于学习和推理的形式分析

已经显示：学习者可以从可能计算的空间中推导出正确的理论。 特别在语言方面，通过只是观察正

面的证据，语法的正确的生成系统同样可以从所有的计算空间（可能是最不受限制的空间）中被发

现。 根据这种观点，大型语言模型的功能多少有点像自动的科学家或自动的语言学家，他也可以在

相对不受限制的空间中工作，通过搜索来发现最好且最简单地预测观测数据的理论。 生成句法学

提出的下列问题值得思考：为什么小孩子不说 Ｔｈｅ ｄｏｇ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ'ｓ ｏｗｎｅｒｓ ｔｏ ｂｅ ｈｕｎｇｒｙ（那条狗被

相信的主人是饥饿的）或者 Ｔｈｅ ｄｏｇ ｉｓ ｂｅｌｉｅｖｅｄ ｉｓ ｈｕｎｇｒｙ（那条狗被相信是饥饿的）。 大型语言模型

提供的答案是：在由模型发现的用来解释它所看到的语料的理论中，这些句子是不被允许的。 天生

限制是不需要的 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３:１８—１９）。 根据生成语法的“原则与参数”理论，儿童大脑中具有

天生的符合语法理论原则的普遍语法，不同族群的儿童在所暴露的语言环境中，只需要极其贫乏

的语言刺激（包括正面的例子和反面的例子），就可以对普遍语法所允许的具有一定的、有限的变

异范围的参数进行选择与调整，最终掌握一门特定语言。 而大型语言模型却凭借大数据（庞大的

语料训练，基本上都是正面的例子）、大算力和巧算法来生成合格的句子和文本。 这种在无限制

的空间中学会一种语言的卓越表现，远远地超出了生成语法学的理论假设。

３． ４　 语言模型没有核心表示，能不能发现层次结构？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，大型语言模型不是最小的表示，而是最大的表示。 既没有一个核心的

表示或结构的小金块（如合并［ｍｅｒｇｅ］）来引领这些模型取得成功，任何反对派生复杂性的偏见也不

可能对模型发挥关键作用，因为一切都只是一个单独的大矩阵的计算。 而且，这种计算在结构上并

不是极简主义语言学所指的最小或“完美的”。 相反，大型语言模型的注意力机制对任意遥远的材

料进行调节，也许没有结构上的关联，因为这就是它们在句子之间建立话语模型的方式。 一种符合

人类记忆无数的语言组块的能力的语法理论，改变了我们应该如何思考推导的图景；如上所述，基
于概率的模型为语法中的复杂性概念提供了正式的立足点 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: １９—２０）。

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，他们在对这些模型的训练中发现了结构———包括层次结构。 这些模

型当然可以学习基于线性结构而不是层次结构的规则，但数据强烈地引导它们走向层次化、结构化

的泛化。 这种发现层次结构不是内建层次结构的能力，而是认知心理学家长期强调的能力。 例如，
通过聚类诱导句法范畴的工作，我们熟悉的助动词倒置（ａｕｘ⁃ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ）的例子，是为了说明儿童必

须拥有层次化的句法。 作为一个简单的实验，我们也可以要求这些模型来形成一些问句。 如：
Ｃｏｎｖｅｒｔ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｓｋｉｎｇ ｉｆ ｔｈｅ ａｃｃｏｒｄｉｏｎ ｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｉｎ：
“Ｔｈｅ ａｃｃｏｒｄｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｒｅｐａｉｒｅｄ ｉｓ ｏｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｉｎ． ”
Ｉｓ ｔｈｅ ａｃｃｏｒｄｉｏｎ ｔｈａｔ ｉｓ ｂｅｉｎｇ ｒｅｐａｉｒｅｄ ｏｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｉｎ？

甚至早期的语言模型也能通过这种严格的实验，似乎这种模型知道哪一个 ｉｓ 应该移位似的。 当然

还可以要求模型生成更多［不同类型］的问句，却不给出问句类型的引导。 例略。 这些模型只是被
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训练去预测文本，但是却可以完成生成各种疑问句的工作。 可见，我们没有必要认为疑问句是从陈

述句上推导出来的；并且，看起来模型内部也根本不像发生了这种事情。 这种模型或许引导我们仔

细考虑不同构式之间的关联，比如陈述句及其相应的不同形式的问句。 在模型的潜在激活空间中，
这些不同形式的构式可能跟目标问句安置在相邻的地方。 对于最佳的预测理论来说，构式可能被

相互关联起来，但不是按照句法的标准理论预测的那种方式 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２１—２２）。
可见，大型语言模型可以从文本的表层序列上发现其背后的层次结构，从而正确地完成基

于层次性的造句和理解工作。 并且，相关的构式虽然在形式和意义上相互关联，但是未必具有

派生或转换关系；也就是说，不同的构式都是独立自主的“形式—意义”配对。

３． ５　 从语言模型的表现看语言和思想能不能分离？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，在乔姆斯基看来，人类的语言跟人类的思想有着深刻的内在联系。 乔

姆斯基 ２００２ 年将语言描述为“一个表达思想的系统”，事实上，这个系统主要用于自言自语。 有趣

的是，他没有借鉴关于内心独白的文献；这些文献显示了个体之间的巨大差异，有些人说自己根本

没有使用内部语言。 Ｍａｈｏｗａｌｄ ＆ Ｉｖａｎｏｖａ 等人 ２０２３ 年在一篇综合评论中认为，大型语言模型在语

言能力和思维之间表现出引人注目的分离。 这些模型知道这么多的句法，还有语义的各个方面；但
是，用适当的逻辑推理任务来绊倒它们并不难。 因此，大型语言模型提供了一个原则性的证明：句
法可以存在，并可能跟其他更强大的思维和推理形式分开来获得。 我们在语言中看到的几乎所有

的结构都可以来自于学习一个好的字符串模型，而不是直接对世界进行建模。 因此，这些模型显示

出一种语言和思想相分离的逻辑可能性。 而相当多的神经心理学支持这种观点：语言和思想在人

脑中也是相分离的。 大量的失语症文献显示，失语症患者经常能够完成需要推理、逻辑、心智理论、
数学、音乐、导航等的任务。 可见，在生物体内，语言和其他理性思维过程是分离的。 这并不是说语

言无法跟思想发生联系，我们有时可以用语言自身来解决一些推理和交际问题。 一种引人入胜的

提议是：语言也许是一种连结其他表示与推理的核心领域的系统 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２２—２３）。
在这里，我们要强调的是：语言可以在一定程度上跟思想分离，但是无法彻底脱钩；因为语

言的文本是以思维和交际作为内容的，作为思维与交际工具的语言，必然在设计原理与运作机

制上受到思维与交际的深刻影响。 因此，透过语言文本，我们可以在相当程度上了解我们生活

在其中的世界，包括自然界、人类社会，以及人们的内心世界。 正如 Ｉｌｙａ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 在接受《纽
约时报》前记者克雷格·史密斯访谈时所说的：“我认为随着我们的生成式模型变得异常优

秀，它们将具有我所说的对世界和其许多微妙之处的惊人程度的理解。 它是通过文本的角度

来看待世界的。 它试图通过人类在互联网上所表达的文本空间上的世界投影来更多地了解世

界。”“每个神经网络通过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 表示法，即高维向量，来代表单词、句子和概念。 我们可

以看一下这些高维向量，看看什么与什么相似，以及网络是如何看待这个概念或那个概念的？
因此，只需要查看颜色的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量，机器就会知道紫色比红色更接近蓝色，以及红色比

紫色更接近橙色。 它只是通过文本就能知道所有这些东西。”“我认为我们的预训练模型已经

知道了它们需要了解的关于基础现实的一切。 它们已经具备了有关语言的知识以及有关产生

这种语言的世界进程的大量知识。 大型生成模型对其数据———在这种情况下是大型语言模型

所学习的东西———是对产生这些数据的现实世界过程的压缩表示。”⑪I1这就解释了为什么 ＧＰＴ⁃
４ 在常识和推理方面具有不俗的表现。
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３． ６　 语言模型能不能回答“语言为什么是这样而不是那样”的问题？

Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，乔姆斯基坚称大型语言模型毫无成就，因为不能解释“为什么是这

样？ 为什么不是那样？”⑪I2其实，这些模型能否解释为什么人类语言具有现在这种样子，是一个有

趣的问题。 这个问题看来依赖于语言系统是否从语言之前［的某种事物或状态］进化而来，或者

［跟人类］同时产生的。 如果语言为了一般的序列预测而征用神经系统，那么这种情形是可能的：
在我们拥有语言之前，我们拥有类似这些模型的某种构架；所以，语言的形式由先前存在的计算

构架来解释。 反之，如果两者是共同进化的，那么语言可能就不能用加工机制来解释。 考虑到这

种不确定性，我们承认有些“为什么”问题大型语言模型也许是不能回答的；但是，这并不意味着

它们没有科学价值。 同样，牛顿定律没有回答为什么是这些成为定律，而不是相对的其他任何东

西；但是，它们依然包含了深刻的科学洞察力。 应该认识到，任何人对于“为什么”的回答，都是基

于假定。 但是，反观乔姆斯基自己的理论，也没有允许对它们提出特别深刻的“为什么”问题。 在

许多时候，他只是简单地说，答案是遗传学或简单性或完美性，而没有为这些论断提供任何独立

的、正当的证明 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２３—２４）。 可见，在科学探索方面，回答 Ｗｈａｔ（是什么）问题虽

然不如回答 Ｗｈｙ（为什么）问题深刻，但是依然十分重要和具有实用价值。 从乔姆斯基评价关

于语言理论的三个充分性的角度看，ＣｈａｔＧＰＴ 作为一种运作良好的语言模型，已经达到了观察

的充分性和描写的充分性，只是在解释的充分性方面问题较多。 试想一下，它被“喂”了这么

多文本语料，又经过反复的预训练和微调，最终能够生成合语法的句子和表述流畅的段落；对
此，我们无法否认它“充分地观察”了这些语料，并且通过庞大的参数和“过分”地参数化来拟

合人类的语言运用，从而达到了描写的充分性。 至于解释的充分性，的确连开发人员都不完全

知道它的机理，就像科学家不知道人脑是怎么涌现出语言能力的一样。

四、 现代语言模型能否颠覆乔姆斯基的语言研究路径？

这一部分先介绍 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）的结论性观点，然后对此进行补充说明与评述。
４． １　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）详细地解释了现代大型语言模型如何削弱、反驳和颠覆了乔姆斯基

关于语言学的一些主要主张。 在文章结束时指出：乔姆斯基是一位杰出的语言学家和哲学家，他
在语言学和语言理论领域做出了重大的贡献。 他提出这样的观念：语言是一种天生的、由生物学

决定的能力，这种能力是人类独有的；所有人类都拥有一种普遍语法或一套天生的语言规则，它
使我们能够理解和产出语言。 然而，像 ＧＰＴ⁃３ 这样的大型语言模型的开发，已经挑战了乔姆斯基

关于语言学和语言本质的一些主要的主张。 表现为：首先，语言模型可以在大量文本数据上进行

训练，并且可以在没有任何显式的语法或句法指令的情况下生成类似人类的语言，这表明语言可

能不像乔姆斯基声称的那样是由生物学决定的。 相反，它表明语言是可以通过接触语言、跟他人

互动而习得和发展。 第二，大型语言模型在执行各种语言任务（诸如翻译、摘要和问答等）方面的

成功，已经挑战了乔姆斯基关于语言基于一套天生的规则的观点。 相反，它表明语言是一个习得

的和适应的系统，可以通过机器学习算法进行建模并改进。 第三，语言模型可以在以前从未见过

有关话题的情况下，产生连贯的关于这些话题的广泛的语言。 这表明语言可能不像乔姆斯基所

说的那样是基于规则的。 相反，它可能是更具概率性的和上下文依存的，依赖于从训练它的文本
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数据中学习到的模式和关联。 总之，尽管乔姆斯基对语言学领域的贡献是重大的，但大型语言模

型的开发对他的一些主要的主张提出了挑战，并且为探索语言的本质以及它跟机器学习和人工

智能的关系开辟了新的途径（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ３１）。
我们认为：第一，对于“语言是不是一种天生的、由生物学决定的能力？ 这种能力是不是人类独

有的？”等问题，需要反复掂量，多方求证。 比如，鸟类会飞翔，这可以说是它们的一种天生的、由生

物学决定的能力；但是，苍蝇、蚊子、蜻蜓、蝴蝶等昆虫也会飞，甚至蝙蝠等哺乳动物也会飞，飞翔这种

能力就不是鸟类独有的，而是一种生物适应性进化的产物。 并且，由于人类制造的飞机也会飞翔，
因而飞翔这种能力甚至不只是动物才具有的。 因此，在没有确切地排除其他动物的交际系统没有

语言的情况下，也不能贸然肯定语言能力是人类独有的。 更何况，现在大型语言模型在语言运用方

面表现惊艳，远远超出人们的想象。 第二，大型语言模型能够比较完美地执行翻译、摘要和问答等

各种语言任务，能不能认为它们具有语言能力呢？ 这种情形，就像问“潜水艇会不会游泳？”一样，不
可能得到简单的答案：一方面，根据“游泳”的词典释义“人或动物在水里游动”⑪I3，那么潜水艇显然

不会游泳；另一方面，潜水艇确实在水里游动。 这样，你既不能说它会游泳，也不能说它不会游泳。
第三，大型语言模型不是利用离散性的语法规则，而是依赖于条件概率和从文本数据中学习到的模

式和关联，也可以像人类一样创造性地生成语言。 但是，这并不能证明人类语言不是基于离散性的

语法规则的。 就像莱特兄弟发明了由发动机推动螺旋桨旋转来带动滑翔机飞行的飞机，但是这并

不能否定鸟类是靠扇动翅膀来产生巨大的下压抵抗力以推动鸟体快速向前飞行的。
４． ２ 　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （ ２０２３ ） 指出， 在现代科学史上， 许多计算科学家已经注意到涌现

（ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）现象，其中，系统的行为看上去有点儿不同于从其底层规则可以预期到的样子。 股

票市场是不可预测的，尽管个体交易者可能遵循着简单的规则（利润最大化）。 市场的涨跌是几

百万不同决定的涌现结果。 高层次的现象可能难以直观地把握，哪怕拥有了充分的关于交易者

的策略和局部目标的知识。 复杂系统领域已经记录下来的涌现现象几乎到处都有，从社会动态

到神经系统、类晶体、蜂群决策。 通常，研究复杂系统的唯一方法是通过模拟。 我们一般不能直

观地知道一组底层规则的结果，但是计算工具允许我们模拟和看到发生了什么。 关键的是，模拟

测试了模型中的底层假定和原则：如果我们模拟了交易者，但是不看股票市场的高层次的统计数

据；那么，我们一定会错过一些关键的原则；如果我们为蜜蜂们建立个体决策的模型，但是不看涌

现出来的蜂群关于去哪儿觅食或在何时成群地飞走的决策，那么，我们一定会错失一些原则。 我

们不能直接对原则进行测试，因为这种系统太复杂了。 我们只能通过这样的方式来获得原则：看
模拟是否重现了我们感兴趣的系统同样的高层次属性。 事实上，对于大型语言模型表现的吃惊，
表明了我们对于语言学习系统缺少好的直觉。 ……一种有效的研究语言的方案或许已经被仔细

地考虑，甚至可能已经发展了这些种类的语言模型，并且寻求将类似极简主义的原则跟支配神经

网络的原则进行比较 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２６—２７）。 语言学界普遍认同语言是一个复杂系统，也愿

意探索语言是怎样在人类适应性进化的过程中不断涌现出新的结构与功能以及系统性行为特

征。 但是，语言的适应性进化是一个长时段的过程，不容易在短期内进行观察和对比研究。 因

此，利用大型语言模型、结合神经心理学实验，可能是一个有前途的研究方向。
４． ３　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）指出，我们必须坦诚地对待当前捕捉句法的语言模型的水平。 在所

有的语言学理论中，没有任何东西能跟大型语言模型在句法和语义方面的力量相提并论，更不用

说话语连贯性、风格、语用学、翻译、元语言意识、非语言任务等等。 它们在所有方面都是游戏规
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则的改变者。 那些怀疑语言模型能否作为习得模型发挥作用的人应该看到梯度表示、架构假定

和隐性或涌现原则作为语法理论的成功。 这些模型打开了可信的语言学理论的空间，使我们能够

测试传统意义上影响语言学家的原则之外的原则，使我们最终能够发展出令人信服的结构和统计

学相互作用的理论，而且似乎解决了生成式句法学家的许多问题，但没有使用他们的任何理论工具

和理论构件。 大型语言模型改写了语言研究的方法论哲学 （Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３:２９—３０）。 的确，以前语

言学家过分相信自然语言不能用马尔可夫过程模型来刻画，过分相信离散性的语法规则对于描

写语言结构的重要性。 现在，基于概率统计的大型语言模型在语言生成方面的成功，足以促使我

们反思真实交际中的语言（或者说是言语）的构造与生成机理。
４． ４　 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ （２０２３）赞成 Ｐａｔｅｒ （２０１９）所阐述的，应寻求将语言学与现代机器学习（包括

神经网络）相结合的方法。 我们应该培养一种多元化的语言学，以尽可能少的先入之见来处理语

言问题———也许甚至可以从根本上重新认识和构想语言的作用和它的模样。 也许，乔姆斯基理

论所关注的许多“句法的”现象，实际上是关于其他东西的，比如，语用学或记住的构式。 也许，语
言的普遍性———如果有的话———来自使用的各个方面，比如，交际和认知的压力，或者其他文化

因素。 也许，语言学可以向认知科学的方法学习。 也许，语法理论应该尊重人类对序列材料无与

伦比的记忆能力。 也许，我们应该让语言学专业的学生学习信息论、概率论、神经网络、机器学

习、人类学、数字方法、模型比较、科尔莫戈罗夫复杂性、认知心理学、语言处理、多代理系统等等

（Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ ２０２３: ２９）。 如果说语言学是一门研究语言的结构与功能的经验性科学，那么在大型

语言模型完全不理会号称语言学最前沿的生成语法学的情况下，居然在生成和理解语言方面取

得如此惊人的成功，这令人不得不思考理论语言学在许多方面有点儿不对劲；寻求语言研究跟人

工智能的大型语言模型建构、神经心理学的行为与影像实验的结合，是一个不得不考虑的方向。
如果是这样，那么语言学的知识结构、教育方式与课程体系，也必将作出重大调整。 这样，语言学

才可能更加像是认知科学，而不是笛卡尔式的“扶手椅上”的哲学。

五、 结语：人工智能大型语言模型作为语言学理论的参照系

首先说明 ＣｈａｔＧＰＴ 等大型语言模型为什么具有信息压缩功能，以及由词的稠密向量表示而

引起的对于语义学理论的重新思考；然后说明面对现代大型语言模型在语言运用上的出色表现，
我们应该摒弃鸵鸟法、权威法和先验法，采用正视问题、勇于怀疑、不断试错与验证的科学法。

５． １　 值得一提的是，在上文 ３． ２ 中，我们介绍了 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ 和 Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 关于 ＧＰＴ 具有压缩信息

的功能的观点。 那么，何以能够如此呢？ 我们认为关键在于 ＧＰＴ 所采用的计算构架：转换器输入的是

词向量，随后又在多头注意力机制的作用下，经过在大样本语料上训练和微调，使得每一个词的稠密向

量中，不仅包含了它跟其他相关词语的共现、语序与选择限制等句法语义方面的语言学信息，而且，还
通过词语组合与语篇组织，反映了有关的世界知识、百科知识和专业知识。 比如，上文２．１ 中介绍的 ｔｈｅ
ａｎｉｍａｌ 与 ｔｉｅｄ， ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ 与 ｎｏｉｓｙ 之间的属性描述关系， ２．３ 中介绍的一个 ｔｏｏ ｓｔｕｂｂｏｒｎ 的人，你 ｔａｌｋ ｔｏ
ｈｉｍ 的必然结果（是没法跟他说理）这种常识， ３．１ 中介绍的 ｃｏｌｏｒｌｅｓｓ， ｇｒｅｅｎ， ｉｄｅａ 与 ｓｌｅｅｐ， ｆｕｒｉｏｕｓｌｙ 之

间的低频共现关系，及其背后所蕴含的不合情理的属性描述与陈述关系等常识。 基于同样的道理，在
科学文本中ＡＩ 与 ｌｅａｒｎ， ｐｒｅｄｉｃａｔｅ， ｍａｋｅ， ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ， ｄｏ 等有关词语的共现与组合反映了关于ＡＩ 的功

能方面的科学知识。 其中，一个词的意义在文本的分布描述中，得到了全方位的知识表示。 这类似马

—４１—



克思 １８４５ 年春天在《关于费尔巴哈的提纲》中所写下的那句传世名言“人的本质不是单个人所固有的

抽象物，在其现实性上，它是一切社会关系的总和”所揭示的节点与网络的关系⑪I4。 类似地，词的意义

远远超出一个词本身的指称，而是其出现的一切场合及其网络关系的总和。
事实上，关于意义的语义学理论，语言学和计算机科学领域的主流理论是指称语义学

（ｄｅｎｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ），即一个单词、短语或句子的语义就是它所指代的客观世界的对象。 与之形

成鲜明对比的是，深度学习 ＮＬＰ 遵循的是分布式语义学（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ），也就是认为单词

的语义可由其出现的语境所决定。 用斯坦福大学人工智能大佬、著名 ＮＬＰ 学者 Ｃｈｒｉｓ Ｍａｎｎｉｎｇ 的话

来说：“Ｍｅａｎｉｎｇ ａｒｉｓｅｓ ｆｒｏｍ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｆｏｒｍ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｔｈｉｎｇｓ， ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅｙ ｂｅ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｏｒ ｏｔｈｅｒ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｆｏｒｍｓ． ”（意义来源于对语言形式

跟其他事物之间连接网络的理解，无论它们是世界上的其他物体还是语言形式。）⑪I5

５． ２　 语言学理论往往是一种“大胆的假设”，比如，生成语言学认为语言能力是天生的（ｉｎｎａｔｅ）。
但是，以研究皮拉哈语（Ｐｉｒａｈａ）著称的美国语言学家丹尼尔·埃弗雷特（Ｄａｎｉｅｌ Ｅｖｅｒｅｔｔ）在接受《德黑兰

时报》（Ｔｅｈｒａｎ Ｔｉｍｅｓ）的采访时直言不讳地指出：ＣｈａｔＧＰＴ 已经证明，一种语言是如何在没有任何硬性

语法原则的情况下被学会的；ＣｈａｔＧＰＴ 以最严酷的方式驳斥了乔姆斯基关于学习语言需要先天语言原

则的说法⑪I6。 再比如，从结构主义描写语言学一直到生成语言学都相信，句法结构的递归性（ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ）
是一种语言普遍现象。 但是，丹尼尔·埃弗雷特在这个访谈中指出：皮拉哈语是世界上近 ８０００ 种语言

中的一种。 在最近的工作中，Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｋ． Ｐｕｌｌｕｍ 关于跨语言递归的比较研究表明，其他几种语言与皮

拉哈语一样，似乎缺乏句法递归。 实际情况到底如何，就需要“小心地求证”了。
面对着人工智能大型语言模型对有关语言学理论的挑战，怎么办？ 我们不妨重温美国实用主义哲

学家皮尔斯讨论过的、人类思想探究与信念确定的历史上出现过的四种方法： １）固执法（ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｔｅｎａｃｉｔｙ），就是认死理，谁劝都不听；不管别人怎么讲，外界怎么看，我的想法或做法就是这样。 就像鸵

鸟被追急了，把头埋在沙子里一样。 用皮尔斯的话说就是，“它把危险藏起来，然后就没有危险；因为只

要它看不见，就没有了。”２）权威法（ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｕｔｈｏｒｉｔｙ），就是仰仗具有一言九鼎的绝对权威的统治

者等，不去怀疑和思考。 ３）先验法（ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａ ｐｒｉｏｒｉ），就是西方传统哲学的“形而上学的方法”。
其核心是先建立一些理念，这些理念有着放之四海皆准的真理特质，慢慢自我实现。 数学、几何学也用

“先天方法”，先设立公理、公设，然后通过演算将其包含的所有定理和结果全部推出来。 它的好处是理

想化，追求全真全善全美。 从一开始就试图设计出一个完美的蓝图，将所有的可能性都囊括进去。 这

个蓝图指向“大全”，无所不知，无所不晓，导向一种独断的真理。 也就是去找那个绝对不怀疑的阿基米

德点，建立起一所无比宏伟、无比辉煌的科学知识大厦。 皮尔斯说，这种方法看似理性，但实际上忽视

了人的理性的最本质的特征，违背了苏格拉底给我们的关于人类“理性”的教诲：人是有限的，我们的本

性是“自知己无知”。 ４）科学法（ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ），这种方法的本质就是去“祛疑”或叫“满足我们

的怀疑”（ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｏｕｒ ｄｏｕｂｔｓ）。 我们的认知和思想过程是先有信念，然后有怀疑，有怀疑就要释疑。
科学探索和再探索的过程说明，信念的确立、知识的获得既不全是依靠超越于人的外在理念或实在，也
不全是由人的内在理性所决定。 它既源于人又超出于人。 上面讨论的前三种方法都和人的主观意愿

有关，如个人的意念和意志，统治者的意念和意志，或者说某种绝对的理念。 所有这些，都是由人所确

定的东西，而苏格拉底说人的认知是有限的。 科学就是要超出我们个人乃至人类的主观臆想和意志。
所以，如果我们要真正确立真假、对错的信念，遵循科学的方法是唯一正确的做法⑪I7。

可见，我们不能像鸵鸟那样不去正视大型语言模型的语言运用能力及其理论蕴涵，也不能迷信权
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威和不加怀疑地相信其断言“ＣｈａｔＧＰＴ 的虚假承诺”，也不能迷信那种先验的“笛卡尔式的语言学”及
其自封的“哥白尼方法”；而是要不断思考、不断提问、不断怀疑、不断探索、不断试错、不断纠错，逐步逼

近真相与真理，建立新的信念与理论。 其中，实验与验证，包括复现（ｒｅｐｒｏｄｕｃｅ）与逆向工程（ｒｅｖｅｒｓｅ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ），是最为重要的环节。 正如杰出的物理学家理查德·费曼（Ｒｉｃｈａｒｄ Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｆｅｙｎｍａｎ，
１９１８—１９８８）所说的：“你不能理解一件事情，除非你能够构建它。 ”而现在，那个语言运用能力超强的

ＣｈａｔＧＰＴ，就像一头大象一样在我们身边走来走去，我们还能够视若无睹吗？ 事实上，不管我们承认还

是不承认、愿意还是不愿意，人工智能的大型语言模型已经成为检验语言学理论的一个重要的参照系。

注　 　 释

① 详见李海丹、周小燕（２０２３）。
② 参考 Ｎｉｃｋ （２０２３）。
③ 参考 Ｎｉｃｋ （２０２３）。
④ 详见 Ｃｈｏｍｓｋｙ （２０２３）及其中文介绍。
⑤ 通常是一种对单纯词、小于词但大于字符（ｓｕｂｗｏｒｄｓ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｓ）的语言单位（比如，构成词的前缀、

后缀等广泛出现的语素形式）的编码，笼统地称为“词例”（ ｔｏｋｅｎｓ）。 之所以要这样，是因为要减少词汇的

数目，便于表示和计算。
⑥ 参考丁小虎（２０２３）等，但是加入了我们的理解与补充；如果要引用，务请核对原文。
⑦ 关于“词嵌入”的数学背景知识，详见李沐等（２０１８），第 １４３—１４４ 页。
⑧ 关于乔姆斯基的这个评论，详见 Ｃｈｏｍｓｋｙ （２０２３）。
⑨ 我们把为了便于读者理解而补入的词句，放在方括号中。 下同。
⑩ 参考王庆法（２０２３）、元宇宙三十人论坛（２０２３）和 ＯｎｅＦｌｏｗ （２０２３），我们根据自己的理解进行了补充和阐

释；如果要引用，务请核对原文。
⑪I1 详见王庆法（２０２３）。
⑪I2 关于乔姆斯基的这个评论，详见 Ｃｈｏｍｓｋｙ （２０２３）。
⑪I3 释义引自《现代汉语词典》（第 ７ 版），第 １５８７ 页。
⑪I4 详见《马克思恩格斯文集》第一卷，人民出版社 ２００９ 年版，第 ５０１ 页。
⑪I5 详见丁小虎（２０２３）。
⑪I6 详见 Ｍａｚｈａｒｉ （２０２３）。
⑪I7 详见 Ｐｅｉｒｃｅ （１８７７， １８７８）和王庆节 （２０２２）。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ＣｈａｔＧＰＴ, ｍｏｄｅｒｎ ／ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ, Ｃｈｏｍｓｋｙａｎ ／ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ Ｃｌａｉｍｓ, ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ
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