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ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型到底做对了什么？∗

———语言大模型的世界模型和感觉知识的来源探秘

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　 本文主要讨论 ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型到底做对了什么，才得以生成语言通顺和内容

连贯的文本。 文章首先介绍机器和人类在问题解决等方面的差别（难易倒置），说明语言大模型不

是只会转换符号的“中文房间”，而是一个能够通过文本中的有关描述来重构世界模型的“柏拉图

洞穴”。 然后介绍辛顿和苏兹凯维等语言大模型奠基者对于大模型的工作机理的有关见解，通过

分析包含名词“桌子”和形容词“饿”的语句的意义，说明大模型通过训练语料，完全可以学到关于

人跟物体与感觉等互动的世界知识，构建近似的世界模型。 因此，即使语言只是交际工具而不是

思维工具，语言大模型依然能够通往通用人工智能。
关键词　 语言大模型　 中文房间 ／ 柏拉图洞穴　 世界知识 ／ 世界模型　 通用人工智能

引言： ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型做对了什么？

ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型采用不断地“预测下一个单词” （ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｎｅｘｔ ｗｏｒｄ）这种方法，
不仅能生成通顺（在语法上合格）的文本，而且能生成连贯（在内容上合适）的文本。 比如，
ＯｐｅｎＡＩ 于 ２０２４ 年 ７ 月推出的可实时搜索的语言大模型 ＳｅａｒｃｈＧＰＴ，不仅能快速直观地显示搜

索结果，而且能回答问题和讲笑话。 例如，当用户询问伦敦的天气时，它就直接给出了一个列

表，清晰地展示了未来一周的天气情况。 当用户提问“伦敦最适合野餐的地方在哪？ 什么时

候去合适？”时，它列举出了很多公园，而且配有照片，最后建议工作日去，以避开休息日人多

拥挤①。 当用户要求“给我讲一个笑话”时，它给出了英语经典的双关梗②：
Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ ｄｏｎ'ｔ ｔｒｕｓｔ ａｔｏｍｓ． Ｗｈｙ ｄｏｎ'ｔ ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ ｔｒｕｓｔ ａｔｏｍｓ？ Ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｙ ｍａｋｅ ｕｐ

ｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ！ （科学家不信任原子。 为什么科学家不信任原子？ 因为它们构成 ／ 编造
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了一切！）
笔者问 ＣｈａｔＧＰＴ（４ｏ ｍｉｎｉ）：“上面这个英语笑话为什么好笑？ 笑点在哪里？”它回答：

这个英语笑话的笑点在于对“双关语”的运用。 ｍａｋｅ ｕｐ 在英语中有多重含义：
１． 组成：在科学上， ａｔｏｍｓ ｍａｋｅ ｕｐ ｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ 表示“原子组成了万物”。
２． 编造、捏造： ｍａｋｅ ｕｐ 也可以指“编造谎言”。
笑话通过 ａｔｏｍｓ ｍａｋｅ ｕｐ ｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇ 这一句，将原子的“组成一切”与“编造一切”两

种含义结合了起来。 表面上是科学道理，但通过谐音将它转为搞笑的解释，表示“原子

在‘编造’万物”，所以科学家“信不过”原子。 双关语让句子产生了幽默的效果。 这类

笑话在英语中很常见，因为它利用词语的多义性来制造反差。
这种对笑点的解释，比我们在网上搜索到的答案都要好得多。 当然，存在 “幻觉”

（ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ）是难免的。 比如，有用户给出的搜索问题是“８ 月在北卡罗来纳布恩（Ｂｏｏｎｅ）举
办的音乐节”， ＳｅａｒｃｈＧＰＴ 放在首行的是 “阿巴拉契亚夏季节” （Ａｎ Ａｐｐａｌａｃｈｉａｎ Ｓｕｍｍｅｒ
Ｆｅｓｔｉｖａｌ），但尴尬的是，标题下方的 ＡＩ 摘要给出的举办日期（７ 月 ２９ 日至 ８ 月 １６ 日）是错误

的。 经主办方确认，音乐节的举办日期为 ６ 月 ２９ 日至 ７ 月 ２７ 日。 如果按照 ＳｅａｒｃｈＧＰＴ 给出

的信息去买票，那么将一无所获，并可能错过这个音乐节③。
尽管如此，语言大模型在大多数情况下能够生成内容正确的文本，这种能力依然令人震

惊。 因为，根据计算语言学家 Ｂｅｎｄｅｒ ＆Ｋｏｌｌｅｒ 等“人工智能否定者”（ＡＩ ｄｅｎｉａｌｉｓｔｓ）的见解：“仅
在文本上训练的模型只会学习语言的形式，而不是其意义。”④显然，如果语言大模型真的只学

习到训练语料的语言形式，而没有学习到意义，那么，结果应该是：在大多数情况下，它们会生

成内容错误的文本。 因此，我们相信 ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型一定做对了什么，才能不仅比较

完美地学会了语言的形式，而且基本上学会了语言的意义。
为了回答上面提出的“ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型到底做对了什么？”这个问题，下面我们主

要讨论：语言大模型是怎么从自然语言文本上学习到了世界知识，从而构建出某种世界模型

的？ 文章首先介绍机器和人类在问题解决等智能方面的差别，接着讨论语言大模型到底是不

懂意义、只会转换符号的“中文房间”，还是一个能够通过文本中的有关描述来重构世界模型

的“柏拉图洞穴”？ 特别是通过对包含“桌子”的语料分析，说明文本中有丰富的关于桌子的结

构与功用的世界知识，可以供大模型学习并构建关于桌子的世界模型。 然后介绍辛顿和苏兹凯

维等语言大模型奠基者的有关见解，梳理他们对于语言大模型怎样理解语言的意义和通过训练

文本重构世界模型的意见。 接下来讨论语言大模型有没有感觉？ 能不能通过文本中对于感觉的

描述（比如包含“饿”的语句）来掌握有关的感觉体验方面的知识（比如饥饿）？ 最后讨论如果语

言果真如一些认知神经 ／心理语言学家所主张的“是交际工具，而不是思维工具”，那么开发专注

于语言处理的语言大模型能不能通往“通用人工智能”（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＧＩ）？ 我

们的答案是肯定的，因为自然语言文本反映和表达了人类对于外部世界和内心世界诸多的认识，
所以语言大模型通过海量的训练语料，完全可以学到有关的世界知识，构建近似的世界模型。

一、 机器的“莫拉维克悖论”（Ｍｏｒａｖｅｃ,ｓ ｐａｒａｄｏｘ）和人类的“快思”“慢想”双系统

１． １　 “人工智能”（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）是以人类“自然智能”（ｎａｔｕｒａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）为
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参照的，而通用人工智能（ＡＧＩ）则追求机器的智能水平达到甚至超越人类级别。 于是，对于不

同的人工智能系统或模型的水平的测量和评估方式，主要就是看它们能不能解决人类级别的

难题。 但是，诸如此类的测试实际操作起来却相当困难，不容易客观和公平，因为机器和人类

在问题求解方面各自都有内在的不一致性。 机器智能存在莫拉维克悖论，表现为：进行人类所

独有的高阶智慧活动（比如推理）只需要非常少的计算能力，但是完成无意识的技能和直觉却

需要极大的运算能力。 正如 Ｍｏｒａｖｅｃ （１９８８: １５）所说：“要让电脑像成人一样下棋是相对容易

的，但是要让电脑具有一岁小孩那样的感知和行动能力却是相当困难的，甚至是不可能的。”
Ｐｉｎｋｅｒ （１９９４: １９０⁃⁃１９１）认为“这是 ３５ 年来人工智能研究所获得的主要经验”，并且把它通俗地

总结为：“困难的问题是易解的，简单的问题是难解的。”比如，一个四岁的小孩能够辨识人脸、
举起铅笔、在房间内走动、回答问题，但是在机器人工程领域内，它们却是目前为止最难解决的

问题⑤。
而人类智能则有“快思”和“慢想”两种效果（成本与收益）悬殊的思维方式。 Ｋａｈｎｅｍａｎ

（２０１１）为这两种思考方式分别虚构了两种心理系统：“系统 １”主司“快思”，自动地处理人们

日常的、熟悉的任务。 它是人们不经意间频繁地自主运行的，主要凭本能、直觉、印象和情绪来

快速地作出判断；比如，确定两个物品孰远孰近或判断突然出现的声音的来源，理解简单的句

子或觉察别人语气中的不友善，回答“２ ＋ ２ ＝ ？”这类简单的计算题，或读大型公告牌上的字，
等等。 因为这种思维方式不需要我们有意识地思考，也不涉及深入的逻辑推理，所以有时也可

能导致错误。 “系统 ２”主司“慢想”，通过深思熟虑、计算和推理来解决复杂的、新颖的或者需

要深入分析的问题。 它是人们刻意和费心、但较少和懒于运行的，主要凭复杂运算、逻辑推理

来较慢和审慎地作出判断和决策；比如，赛跑时随时做好起跑的准备，在嘈杂的人声中关注某

个人的声音，告诉别人你的电话号码，观察自己在社交场合的行为是否得体，求解“１７ ×
２４ ＝ ？”这类复杂的计算题，或填写纳税申报表，等等。 这种思维方式需要我们集中注意力，消
耗更多的认知资源，但是，它可以帮助我们作出更准确和深思熟虑的决策⑥。

１． ２　 按照上面这些学说，我们可以看到一种十分吊诡的局面：机器难解的问题，人类主要

是由系统 １ 通过“快思”来解决的；而机器易解的问题，人类主要是由系统 ２ 通过“慢想”来解

决的。 这就解释了为什么许多现代大型语言模型（比如 ＧＰＴ⁃４）可以解决“野人过河”问题，但
是不能正确地判断 ９． ８ 和 ９． １１ 哪一个数目更大。 那么，我们不禁要问：人类通过系统 １“快
思”容易出错的问题，机器会不会弄错、能不能解决呢？ 根据 Ｋａｈｎｅｍａｎ （２０１１），下列问题许多

人（包括名牌大学的大学生）凭直觉往往回答错误⑦：
（１） 字母 ｋ 是更多地出现在单词的首字母位置上，还是第三个字母的位置上？
（２） 邻居如此描述这个孩子：“史蒂夫非常腼腆，少言寡语，乐于助人，却对他人或

这个现实世界没有多少兴趣。 他谦恭有礼，做事井井有条，中规中矩，关注细节。”请

问：史蒂夫更可能从事哪一种职业？ 而不太可能从事哪一种职业，图书管理员还是

农民？
（３） 球拍和球共花 １． １０ 美元，球拍比球贵 １ 美元。 问：球多少钱？
（４） 请尽快判断这个论证是否符合逻辑：所有的玫瑰都是花，有些花会很快凋谢；

因此，有些玫瑰也会很快凋零。
Ｋａｈｎｅｍａｎ（２０１１）指出，尽管 ｋ 出现在第三个字母的位置上的频率更高，但是被调查者肯定会
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夸大其出现在单词的首字母位置上的频率；尽管在美国农民跟图书管理员的比例超过２０∶１，但
是被调查者往往会忽略这些相关的统计数据，而仅仅依赖于史蒂夫的个性跟典型的图书管理

员的相似性作出判断。 上万名大学生回答了问题（３），结果令人吃惊：哈佛大学、麻省理工学

院和普林斯顿大学 ５０％以上的学生给出了 １０ 美分这个直觉性的错误答案；名气稍差一点儿

的大学， ８０％以上的学生没有验证答案就脱口而出。 大部分大学生觉得（４）这个推论是合理

的，而不愿费力去验证自己的答案是否符合逻辑。
１． ３　 我们把上面的问题稍作改编，询问 ＣｈａｔＧＰＴ（４ｏ ｍｉｎｉ）。 它的回答依次如下：

（１′） 总体来说，英语字母 ｋ 在单词中的出现频率在不同位置上是不同的。 一般来

说，字母 ｋ 作为单词的首字母并不多见，常见的例子有 ｋｉｔｅ 和 ｋｎｉｇｈｔ。 然而，作为单词

的第三个字母，它的出现频率则相对较高，像 ｂａｋｅｒ， ｂａｋｉｎｇ， ｆｏｒｋ 等词都包含字母 ｋ 作

为第三个字母。
（２′） 史蒂夫的特质显示他可能适合从事技术性、细致且相对独立的工作，如程序

员、数据分析师或研究员。 他可能不太适合需要频繁社交、外向或具高度变动性的职

业，如销售员或公共关系专员。
（３′） 我们可以通过设立代数方程来解决这个问题。 设球的价格为 ｘ 元，球拍的价

格为 ｘ ＋ １０ 元。 根据题目，球拍和球的总价为 １１ 元，可以建立方程： ｘ ＋ （ｘ ＋ １０） ＝ １１。
解这个方程： ２ｘ ＋ １０ ＝ １１， ２ｘ ＝ １， ｘ ＝ ０． ５。 所以，球的价格是 ０． ５ 元。

（４′） 这个推理是不正确的。 原因在于前提“所有的玫瑰都是花”和“有些花会凋

零”并不充分支持结论“有些玫瑰会凋零”。 解释如下：
所有的玫瑰都是花：这意味着玫瑰是花的一种。
有些花会凋零：这只说明有一些花会凋零，但并没有说明这些凋零的花是否包括

玫瑰。
因此，从这两个前提中，我们不能确定有些玫瑰是否会凋零。 可能有些花会凋零，

但这些凋零的花可能不包括玫瑰。 所以，不能从中推断出有些玫瑰会凋零。
可见， ＣｈａｔＧＰＴ 对问题（１）的回答是正确的，只是 ｆｏｒｋ 这个举例不对。 它对问题（２）的回

答跟许多人一样，是凭印象来的，但也基本正确，因为我们给它的问题是“他更可能从事哪一

种职业？ 而不太可能从事哪一种职业？”它对问题（３）的回答是正确的（我们把原题中的“１． １０
美元”和“１ 美元”分别改编为“１１ 元”和“１０ 元”）。 它对问题（４）的回答是正确的，并且论证

很充分。 可见，对于一些人类凭直觉回答容易出错的问题，目前的语言大模型是可以正确地求

解和回答的。
１． ４　 更加吊诡的是，对于人类由系统 ２ 通过“慢想”来解决的问题，语言大模型居然是通

过“快想”来“秒回”的。 于是， ＯｐｅｎＡＩ 的科学家 Ｎｏａｍ Ｂｒｏｗｎ 提出了一个革命性的想法：通过

模拟人类系统 ２ 的思维方式，让 ＡＩ 模型在不增加大量数据或计算资源的情况下显著地提升性

能。 例如，他开发的打败人类的德州扑克 ＡＩ 系统 Ｌｉｂｒａｔｕｓ，仅让它在每手牌中思考 ２０ 秒，获得

的性能提升跟把模型扩大 １０ 万倍相同。 这种方法的核心在于：让 ＡＩ 模型在作出决策前进行

更深入地分析和推理，而不是仅仅依赖于大规模的数据和计算。
另外， ＯｐｅｎＡＩ 于 ２０２４ 年新发布的 ｏ１ 模型，同样引入了“系统 ２”的思维方式：模仿人类逐

步解决问题的过程进行深度推理，通过自我对弈等强化学习的训练方式来提升推理能力。 例

—５２—



如，在国际数学奥林匹克资格考试中， ｏ１ 模型凭借系统 ２ 的思维方式准确推导复杂的数学公

式，取得 ８３％的准确率，远高于 ＧＰＴ⁃４ｏ 的 １３％ 。 这对于金融、医疗、科研、编码等对数据严谨

性要求较高的行业来说非常重要。 专家们希望广泛地引入“系统 ２”的思维方式，来增强大模

型的能力和鲁棒性（ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ），使其能够更好地适应新的、未见过的任务和环境，更好地理解

和预测人类用户的需求和意图，从而改善人机交互的体验⑧。 事实上，人类智能和人工智能的

互相参照和比较，不仅有利于提升人工智能的能力，而且有利于人类更好地认识自己。

二、 语言大模型是“中文房间”还是“柏拉图洞穴”？

２． １　 ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型可以回答人类的提问、跟用户进行有意义的对话、根据人类

“提示”（ｐｒｏｍｐｔ）生成相当篇幅的话题连贯的文本，等等。 这样做的前提是，它们能够理解人

类用自然语言作出的“指令”（ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）。 比如， ＣｈａｔＧＰＴ 要明白 １． ２ 中（１）问的是某个特定

的字母在单词中的某个特定的位置， （２）问的是人的某种性格跟某种职业之间的适配关系，
（３）问的是球和球拍各自的价钱， （４）问的是从给定的大前提和小前提能不能合乎逻辑地推

出给定的那个结论。 然后，它才能根据题干中的有关内容，给出 １． ３ 中（１′）—（４′）这种让人满

意的回答。 虽然如此，人们还是不放心地要问：语言大模型真的能够理解人类自然语言的意义

吗？ 或者问：语言大模型是否跟我们人类一样理解它们所谈论的内容？ 还是充其量不过是一

个“中文房间”（Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｒｏｏｍ）⑨，在没有任何理解的情况下进行了符号转换？
显然，人们是从自身的语言经验和认知体验来提出这些问题的，我们人类之所以能够理解

语言的意义，是因为我们对语言所反映的现实世界有深刻的理解。 首先，我们生活于其中，并
且不断地跟它互动；其次，我们通过具身认知来感知和推断世界的有关状态，有目的地采取行

动，并且以结果作为反馈来评价和修正先前对于这个世界的认识，尝试性地建立有关的因果联

系，形成关于这个世界的动态知识，也就是说，在心理上构建关于我们所生活的世界的心智模

型———“世界模型”（ｗｏｒｌｄ ｍｏｄｅｌ）。 比如，我们不断地跟桌子打交道，通过感觉—运动的经验

来了解它，从而知道：这是一种家具，上面有平面，一般下面有几条腿作为支柱，通常用木材、塑
料、钢铁等材料制成；可以在上面放盘子碗筷等物品，或做吃饭、写字、下棋等事情；甚至可以坐

在上面，或者在地震时可以钻到下面作为庇护所。 也就是说，我们在跟所生活的世界的具身性

互动中，形成了关于物体的有关特征对于人类生存有意义的“可供性” （ａｆｆｏｒｄａｎｃｅ）⑩。 因此，
“桌子”这个概念或词语也就成为“我们可以在上面放东西、做事情、坐在上面或藏在下面的物

体，等等”的有用的压缩性记号（速记）�I1。 于是，我们理解下列语句的意义就会比较轻松和自

然。 例如（下例均检索自 ＣＣＬ 语料库）：
（５） ａ． 到了晚上，在院子当中摆一张桌子，上头摆上果子、月饼供月。

ｂ． 院子倒凉快，李二跟张五，帮着往外搬桌子。 大奶奶秀氏，跟老婆子安放杯

碟匙箸。
ｃ． ［刘应乾］一脚踢翻了桌子，饭菜倾了一房，张绣宝身上也溅了许多残羹

剩汁。
ｄ． 桌上是新挑花的台布，碟碗下面全垫五色的小席垫儿，也全是新的。 桌子

中间［摆着］一瓶儿粉菊花，花叶上挂着一嘟噜五彩纸条儿。
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在关于桌子的世界知识的支持下，我们知道（５） ａ 中的“上头”指的是在院子中摆的那张桌子

的上头（即桌面上）， （５）ｂ 中的“杯碟匙箸”是安放在李二跟张五往外搬到院子里的那张桌子

上的， （５）ｃ 中倾了一房的饭菜原来是在还没有被刘应乾一脚踢翻了的那张桌子上的。 也就

是说，在关于桌子的世界模型中，我们对有关词语及相关句子的意义有了 “接地的”
（ｇｒｏｕｎｄｅｄ）理解，建立起了语言符号跟外部事物及其状态的指称关系。 因此，读者可以自动地

为（５）ｄ “脑补”原文没有的表示存在的动词形式“摆着”。 再如：
（６） ａ． 却说刘文叔走进书房，靠着桌子坐下，一手托腮，光是追想方才情景。

ｂ． 小怜坐在一张桌子旁，低头喝咖啡……柳春江走上前，便道：“请坐请坐。”
和小怜同在一张桌子坐下了。

ｃ． 刘 、刘仲、刘文叔三个人，和五个年纪大些的老头子，坐在一张桌子上。
ｄ． 后台的规矩，台上不准打穿儿，他居然越台而下，一个不对。 有板凳，他可

坐桌子，两个不对。 扰害旁人的观听，三个不对。
ｅ． ［陈十九］说着抓起酒壶给锡九斟了一盅，自己坐在桌子上，就壶嘴就喝

上咧。
关于人如何使用桌子的世界知识，使读者知道（６）ｃ 中的“坐在一张桌子上”其实跟（６）ａ、 ｂ 一

样，说的是坐在桌子旁边的凳子上；而（６）ｄ 中的“坐桌子”才是真正的直接坐在桌子上，正如

其上文所交代的有凳子却偏不坐，故意违反规矩；至于（６） ｅ 中的“自己坐在桌子上”，则可能

是坐在桌子旁边的凳子上，更可能是真的直接坐在桌子上。 再如：
（７） ａ． 大家围着桌子吃饭，也没有人留神。

ｂ． 妇人说，主啊，不错。 但是狗也吃它主人桌子上掉下来的碎渣儿……狗在

桌子底下，也吃孩子们的碎渣儿。
ｃ． 爸爸整天坐在桌子前，在文章格子上一格一格地填字，难道不是“痴”么？
ｄ． 众人都围了桌子站着看他写。

（８） ａ． 她刚走出门，便听见麻将牌在桌子上磨擦的声音。
ｂ． 走到敏之屋子里来坐着。 敏之、润之也是没有事做，在屋子里一张空桌子

上打乒乓球。
ｃ． 每个星期天在少城公园池边茶棚里的周会，一二十个青年围坐在几张桌子

旁边热烈地讨论各种社会问题。
ｄ． 所有厨子下人一瞧，这宗情形，才知是砸明伙，吓得各自往桌子底下乱躜……见

大家走后，院中没了动静，一个一个，才从桌子底下爬了出来……
正是（７）ａ 这种围坐在桌子周围吃饭的世界知识，使读者能够构想出（７）ｂ 这种吃饭的人从桌

子上掉下饭菜的碎渣儿，而狗在桌子底下吃这些碎渣儿的情景；当然，桌子的写字、打牌、打乒

乓球、聊天、藏身等其他功用的知识，可以帮助读者轻松地理解（７）、 （８）中其他句子的意义。
正是在这一意义上，可以说词语及相关句子的意义，源于我们通过与外部世界的互动而获得的

对现实世界的更原始的理解。
２． ２　 其实，从 １． ２ 和 １． ３ 中问题（１）—（４）和回答（１′）—（４′）的内容的复杂性上看，

ＣｈａｔＧＰＴ 不可能是一个“中文房间”，因为，如果没有相当的世界知识，仅凭翻译手册之类的参

考资料是没有办法回答这些问题的。 问题是， ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型并不直接跟我们所生活
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的世界打交道，那么，它们凭什么来理解我们人类借助世界模型才能理解的语言呢？ 一种可能

的答案是：训练语言大模型的超大规模自然语言文本已经曲折而丰富地表达和反映了世界模

型。 比如，上面例（５）—（８）中的 １７ 个语句，已经说明了桌子的各种主要的使用方式和功能及

人们跟它互动的相关情景。 并且，语料中还有关于桌子的更加细微的结构和功能知识。 例如：
（９） ａ． 要用皂荚木作（做）一张桌子，长二肘，宽一肘，高一肘半。

ｂ． 四条腿儿的，是桌子、椅子、板凳甚么的……
ｃ． 小饭铺的桌子都是石头面儿，铁腿儿，桌面擦得晶光，怪爱人儿的。
ｄ． 那女子抽开桌子的抽屉，看了一看……

（１０） ａ． 方桌子上还躺着那两张土娼的照片……
ｂ． 中间有一块地毯，地毯上一张镶着玻璃心的方桌子……
ｃ． 晚饭以后总是闲谈，我在圆桌子旁边听着。
ｄ． 马威嘴里说，心里回想北京的二荤铺，大碗居的那些长条桌子上的黑泥。

（１１） ａ． 他这个木厂子，也就是作（做）点零碎活，自己作（做）点小车儿呀，小饭桌

子儿呀，随便发卖，有活他也应。
ｂ． 只见五间一通连，当中放着所长办公的桌子……
ｃ． 照例旗嫁妆有桌子大柜，汉嫁妆多阔的也没有桌子。
ｄ． “只要五分钟！ 来呀！ 搬桌子去堵住门！”

（１２） ａ． 桂氏的脑袋，整撞在桌子上，登时撞了一个大包。
ｂ． 当时一拍桌子说：“四狗儿，你父亲把银子收在哪里啦？”
ｃ． 于是她懒洋洋地撑着桌子立起来，让灯光把她的早熟的少女的影子投在

帐子上。
ｄ． 桌子一被碰，上面一只瓷瓶，倒了下来，哗啦一声，碰了一个粉碎。

（９）、 （１０）中的例子，透露了桌子的质料（木、石、铁）、尺寸、构件（腿儿、面儿、抽屉）、形状

（方、圆、长条）等结构性信息；（１１）、 （１２）中的例子，透露了桌子的施成角色（怎么形成的：
作）、处置角色（人怎么对待它：卖）、功用角色（人怎么用它：办公、作嫁妆）、物理性质及其用途

和后果（坚硬得人撞上去会起大包，拍着会出声以震慑别人，可以起支撑作用以帮助人站起

来，受外力以后会倾翻并造成上面的东西倒地和破碎）等等。 试想一下，我们在 ＣＣＬ 语料库前

５００ 条包含“桌子”的语句中，仅挑选出 ３３ 个语句，就已经能够大致反映出桌子的构造、功能、
物理特性和人跟它的互动方式等知识，如果把语料规模扩大到成千上万条，那么应该可以逼近

人类关于桌子的所有知识。 从中，我们也可以理解语言大模型的训练，为什么对于大规模语料

是如此如饥似渴。
２． ３　 当然，我们也要承认：自然语言的文本语料所表示和反映的世界模型，只是人类大脑

中的世界模型的一种近似，有时甚至可能是一种扭曲的反映。 就像“柏拉图的洞穴寓言”
（Ｐｌａｔｏ'ｓ Ａｌｌｅｇｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ Ｃａｖｅ）中面对着一堵空白墙壁的囚犯，他们通过观察从他们身后火堆

前经过的物体投射在墙上的影子，并为这些影子命名。 影子虽然是囚犯们所观察到的现实，但
并不是真实世界的准确呈现�I2。 在我们这里，影子相当于在文本语料中所呈现出来的现实片

段和世界模型，阳光下的物体则代表我们通过理性感知物体的真实形态从而在心理上建构的

世界模型。 正因为如此，语言大模型虽然没有肉身，不能跟它们所谈论的现实世界互动，但是，
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通过亲身跟现实世界互动而形成世界模型的人们的语言表达，曲折地拼凑出了一个近似或扭

曲的世界模型，间接地获得人类对于外部世界的具身认知和因果联系。 从而，间接地“了解”
和“掌握”了外部现实，最终大概地理解了反映现实世界的语言的意义。 反过来说，文本中词

语之间各种复杂的统计相关性，可能在一定程度上反映了我们所生活的世界的种种规律性。

三、 奠基者对于语言大模型理解意义和重构世界模型的见解

３． １　 辛顿（Ｇｅｏｆｆｒｅｙ Ｅ． Ｈｉｎｔｏｎ）率先把反向传播算法引入多层神经网络，１９８５ 年就研制

出小型的神经网络语言模型，以后不断改进和拓展，推动了深度学习和人工智能在 ２１ 世纪初

的爆发式增长。 他在多次讲演和受访中，对于语言大模型能不能理解人类自然语言有过深入

浅出的解释和说明。 他在讲演《数字智能会取代生物智能吗？》（２０２４ 年 ２ 月 １９ 日，牛津大学）
时指出�I3，大型神经网络仅仅通过学习大量的文本，就能无师自通地掌握语言的语法和语义！
那么，它们是怎么做到的呢？ 他首先回顾了两种重要的意义理论。 一种是来自索绪尔的结构

主义理论，认为一个词的意义取决于它跟其他词的关系。 符号主义人工智能非常相信这种理

论，发展出下面这种方法：构造一个关系图，其中有单词的节点和关系的弧线，意义就在这种关

系中被捕捉，该学派认为这种结构是必须的。 另一种来自 ２０ 世纪 ３０ 年代（甚至更早）心理学

的理论，认为一个词的意义是由一大堆特征组成的。 比如，“狗”有一大堆特征：它是有生命

的、哺乳动物、捕食者等等。 但是，他们没有说特征从哪里来，或者特征到底是什么。 大模型很

好地结合了以上两种听起来完全不同的理论：它学习每个单词的语义特征，并学习单词的特征

如何相互作用，以便预测下一个单词的特征。 所以，它侧重于下一个单词的预测，就像现在的

语言模型在微调时所做的一样。 在推理时，大模型分析文本，列出文本中每个单词的特征，并
通过注意力算法来计算所有特征之间的交互，从而预测下一个单词的特征。 但是，最重要的

是，这些特征的交互并不会有任何显式的关系图。 如果你想要那样的图，那么你可以从这些特

征中生成它们。 这是一个“生成模型”（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ），知识存在于你赋予符号的特征中，
以及这些特征的交互中。 这种交互不只是一个特征影响另一个特征，而是类似于匹配特征向

量。 如果一个向量跟另一个向量相似，就让它有更多影响；如果不相似则减少影响，诸如此类。
辛顿还举了一个识别和发现亲属关系的例子，来说明两种人工智能方法在工作原理上的

差别。 在符号主义方法中，回答“詹姆斯的妻子是谁”这种问题时，人工智能是这么做的：可以

用一组三元组来表达两个人之间的亲属关系信息，比如像科林有父亲詹姆斯，科林有母亲维多

利亚，等等；再构造下面这种形式的规则：如果 Ｘ 有母亲 Ｙ、Ｙ 有丈夫 Ｚ，那么 Ｘ 有父亲 Ｚ。 这

样的话，你可以推断出，在那个美好而又简单的 ２０ 世纪 ５０ 年代，詹姆斯有妻子维多利亚。 而

在大模型中，它学到“詹姆斯”有一堆特征，“妻子”有一堆特征；推理时，它让这些特征相互作

用，得出了“詹姆斯”的“妻子”应该有的特征；然后发现“维多利亚”最匹配这些特征，于是“维
多利亚”就是“詹姆斯”的“妻子”。 当然，模型也可能认错了人。 辛顿说，他所做的是用一个神

经网络，让它能学习到相同的信息，但都是通过特征交互的方式。 神经网络是这样做的：有一

个代表人的符号，一个代表关系的符号。 符号通过一些连接变成了一个特征向量，这些特征是

由网络学习的。 所以，我们有了一个人的特征和关系的特征，这些特征相互作用，得出了输出

人（也即关系人）的特征，然后找到一个最匹配该特征的人，这个人就是要输出的人。
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他坚定地认为，在大模型中，数百万个特征以及特征之间数十亿次的交互，就是理解！ 这

是语言大模型真正做的事情，它们是在用数据拟合一个模型。 这是一种奇怪的模型，它非常

大，它有大量的参数，它试图通过特征以及特征如何交互来理解这些离散的符号串。 大模型是

如此巨大，大到能够包容人类拥有的所有知识。 大模型是了解人类如何理解语言的最佳模型，
大脑就是在给单词分配特征，并让特征交互。 神经网络模型就是为了模拟人类理解而设计的

一个模型。 大模型正如大脑那样工作，也正如大脑那样理解。
２０２４ 年 ６ 月 １５ 日在接受 ＢＮＮ 彭博社的独家采访时�I4，辛顿回答了“ＡＩ 是否具有理解能

力”这个既模糊又有争议的问题：如果“理解”的意思是语言大模型能否对某个概念建立复杂

的内在表示，那么答案是肯定的；如果“理解”的意思是语言大模型能否用跟人类相同的方式

理解概念，那么答案是否定的（否则，模型不会在诗歌方面如此出色，同时又有如此差的算术

能力）。 他反驳了这样一种流行的观点：语言大模型仅仅是统计技巧，并不能真正理解自然语

言的含义。 他指出这是完全错误的：以前的类似于“词袋”（ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ）或者“Ｎ 元语法”（Ｎ⁃
ｇｒａｍ）之类简单的语言模型，内部保存了一个很大的有概率分数的单词组合表，的确是依靠统

计概率工作；但他坚称现在的语言大模型具有理解能力，其预测下一个单词的方法是（依赖

于）理解此前所有的上文。 比如，想要回答人类的问题，大模型必须首先理解问题的含义；否
则，根本无法预测答案的第一个单词。 从这个角度理解，“下一个标记预测任务” （ｎｅｘｔ ｔｏｋｅｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）相当于倒逼语言大模型发展出理解能力。

辛顿的话发人深省！ 的确，如果一个语言模型想要正确地预测下一个单词，那么，它就必

须既“懂得”某种语言组词成句的语法规律，又“掌握”语言所谈论的外部世界知识。 只有这

样，才能保证最终生成的文本既在形式上通顺，又在内容上连贯。 而施行在多层神经网络上的

反向传播算法，恰恰可以通过调整模型的参数来逐步达到这种目标。 也就是说，通过文本语料

来提炼有关的世界知识，是预测下一个单词得以成功的基本保障。 因此，预测下一个单词这种

方法虽然简单、朴素甚至粗暴，却实现了人工智能的“大道至简”。
３． ２　 辛顿的学生、前 ＯｐｅｎＡＩ 首席科学家苏兹凯维（ Ｉｌｙａ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ）坚信：如果你有一个大

而深的神经网络，可以通过大量数据进行训练，那么你实际上可以解决任何模式识别问题。
２０２３ 年，在跟图形芯片公司英伟达（ＮＶＩＤＩＡ）老总黄仁勋（ Ｊｅｎｓｅｎ Ｈｕａｎｇ）对话及其他公开场

合发言时，他多次说过大意如下的话�I5：
当我们训练一个大型神经网络来准确预测互联网上许多不同文本中的下一个单词

时，我们所做的就是学习一个世界模型。 从表面上看，可能只是在学习文本中的统计相

关性。 但事实证明，为了“只是学习”文本中的统计相关性，为了压缩它们，神经网络需

要学习的是文本生成过程的某种表示。 文本实际上是对世界的投影。 很好地预测下一

个“标记”（ ｔｏｋｅｎ），意味着了解创造该“标记”的深层现实。 这不仅是统计学，而是理解

创造了这些统计数字的那个世界。
他甚至假设：如果真的很擅长预测下一个“标记”，就可能根据普通人如何行动的数据，外

推出拥有非凡智慧和洞察力的人如何行动，尽管这种人可能并不存在。 这就是他推断“为什

么‘预测下一个标记（ ｔｏｋｅｎ）’范式有可能抵达通用人工智能（ＡＧＩ），甚至有可能超越人类直至

超级人工智能（ＡＳＩ）”的根据。 他还强调：预测即是压缩，压缩即是智能的来源。 他总是从理

论的角度去解释这个想法，并不容易让所有人都能理解。 比如，在加州大学伯克利分校的一场
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演讲中，他这样解释：
— “Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 压缩器”，是理论上能生成特定数据集的、长度最短的一段程序，

能最小化遗憾值。
— 随机梯度下降，可以看成在软计算机（比如大型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的权重里，搜索隐

含的“Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 压缩器”。
— 神经网络越大，就越能更好地近似“Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ 压缩器”，遗憾值越低。

辛顿也认同他学生的这个说法，并且在访谈中举了非常形象的例子：大模型做的是寻找共

同结构，使用共同结构编码事物，这样效率更高；如果你问 ＧＰＴ⁃４ 堆肥和原子弹相似性在哪，
大多数人类都回答不出来，认为它们是非常不同的两种东西。 ＧＰＴ⁃４ 会告诉你，虽然它们的能

量规模不同，时间尺度不同，但仍有相同之处：当堆肥变热时，产生热量的速度就更快；当原子

弹产生更多中子时，产生中子的速度也更快。 通过类比，ＡＩ 就理解了“链式反应”的概念。 他

认为，ＡＩ 在利用这种理解去将所有的信息压缩到自己的权重中。 一旦 ＡＩ 这样做了，那么它就

有能力理解数百种人类还未见过的类比，这就是创造力的来源。
ＣｈａｔＧＰＴ 问世后，不少人批评大模型本质上只是统计学，预测下一个标记，就像随机模仿

人类说话的鹦鹉。 但是，辛顿和苏兹凯维师徒俩都坚决反对这种观点。 苏兹凯维说：我认为学

习统计规律比表面上看起来要重要得多……预测作为压缩也是一种统计现象，但为了预测，你
最终需要了解产生数据的真实底层过程，这种了解需达到足够的程序才能进行预测�I6。 刘宇

（２０２４）可以为理解上述比较简略和抽象的说法提供注释。 该论文介绍了如何结合算法信息

论中的柯式复杂度和压缩算法来定义距离，并在机器学习、生命、智能等领域展开应用。 文章

指出，智能体在理解和处理信息时，本质上是在寻找最有效的压缩方式。 最近关于大语言模型

的研究表明，语言建模和压缩可能是等价的。 可以用大模型做无损压缩，反过来也可以用压缩

机做生成———即“压缩即智能”。
３． ３　 通过上面的介绍和讨论，我们大概可以这样来理解： ＣｈａｔＧＰＴ 等语言大模型之所以

能够生成文从字顺、切题连贯和内容正确的文本，并且能够基本上正确地理解自然语言文本的

意义，是因为它们从大规模的文本语料中，不仅学习到了基本的语法知识和语篇组织的规律，
而且学习到了基本的逻辑事理和世界模型方面的知识。 不过，所有的这些知识不是集中在一

个和几个模块上的，而是分散地体现在多层神经网络语言模型的庞大的（成千上万亿个）参数

（连接权重）上的。 这些参数的权值主要来源于预训练时获得的各个词（或子词）的嵌入式向

量和在注意力机制作用下的参数值的调整。 并且，有赖于“预测下一个标记”这种算法范式

（ｎｅｘｔ ｔｏｋｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＴＰＡ），语言大模型能够一方面发现自然语言文本中的共同结

构，进行有效的压缩和建模；另一方面又能够洞烛幽微，发现文本中一些人类未必关注到的遥

远而微弱的关系，从而全面抓住自然语言文本的意义。 比如，大模型中的神经网络可能会发现

许多上下文敏感的特征。 例如，把英语的连词 ａｎｄ 区分为在两个简称之间的还是在逗点之后

的等复杂的类型，把定冠词 ｔｈｅ 区分为在生物学文本还是物理学文本中分别跟哪些专业术语

共现而形成的众多的类型；甚至根据是否后带前导空格，把英语的句号分成两类（如果是，则
后续单词大写）�I7。 这看上去比较怪异，但是也不见得不可理喻。 就像许多汉语语法教材把下

列“在”“和”分别当作两种词类的两个不同的语法词一样：
（１３） ａ． 孩子们在教室里。 → 孩子们不 ／ 没在教室里。
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ｂ． 孩子们在教室里做作业。 → ？ 孩子们不 ／ 没在教室里做作业。
（１４） ａ． 小刚和小红去年结婚了。 → 小刚和小红去年就结婚了。

ｂ． 小刚去年和小红结婚了。 → ∗小刚去年和小红就结婚了。
认定（１３）ａ 中的“在”是动词， （１３）ｂ 中的“在”是介词；认定（１４） ａ 中的“和”是连词， （１４） ｂ
中的“和”是介词。 这虽然可能有悖于一般人的语感或常识，但是有利于说明这些相关句子在

变换关系上的不平行性。

四、 语言大模型如果没有感觉那么哪来幻觉？

４． １　 上文说语言大模型可以通过训练文本来获取世界知识，进而构建可能走样甚至扭曲

的世界模型。 那么，当前的语言模型本身是否可以充当世界模拟器，并正确预测动作如何改变

不同的世界状态，从而避免大量手动编码的需要呢？ Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． （２０２４）探讨了在基于文本的

虚拟环境中，语言大模型充当世界模拟器的能力，即考察在这种环境中，智能体接收观察结果，
并以自然语言提出操作以完成某些目标的水平。 他们给出的答案是：语言模型并不能作为世

界模拟器使用。 比如， ＧＰＴ⁃４ 在模拟基于常识的任务（比如烧开水）的状态变化时，准确率仅

为约 ６０％ 。 一直主张要构建独立的世界模型的杨立昆（Ｙａｎｎ ＬｅＣｕｎ），对这篇论文的发现表示

了认同，并认为“没有世界模型，也就没有规划”，世界模型不会是语言大模型�I8。 随即有人在

跟帖中表达了不同的观点：当前的语言大模型在没有进行针对性任务训练的情况下，准确率可

以达到 ６０％ ，这不就说明了它们至少是“一定程度上的世界模型”吗？ 并且，它们会随着语言

大模型的迭代而持续改进。
那么，语言大模型有没有“感觉能力”（ｓｅｎｔｉｅｎｔ）呢？ 辛顿于 ２０２４ 年 ６ 月 ７ 日，在联合国 ＡＩ

ｆｏｒ Ｇｏｏｄ 大会上，跟《大西洋月刊》ＣＥＯ Ｎｉｃｈｏｌａｓ Ｔｈｏｍｐｓｏｎ 对谈时说�I9：
我们的智慧并不来自人们编程输入大量的命题，然后使用逻辑来推理这些命题，而

是源自一个主要为视觉和运动控制而设计的大脑，显然，大脑中的连接强度随着学习而

变化，我们必须弄清楚这种变化是如何发生的……我想给您举一个多模态聊天机器人

的例子，它显然在进行主观体验。 假设我有一个装有摄像头和机械臂的多模态聊天机

器人，我训练它，它能够说话、能够看到东西。 我把一个物体放在它面前，说指向那个物

体，它就会指向那个物体。 现在，我在它的镜头前放一个棱镜，不让它知道；然后再把一

个物体放在它面前，说指向那个物体，它却指向了一边；我说不对，物体就在镜头正前

方，但是我在镜头前放了一个棱镜。 聊天机器人会说“哦，我看到了，棱镜弯曲了光线，
所以物体实际上就在我的正前方，但我有了它位于一侧的主观体验”。 如果聊天机器

人这么说，我认为它使用“主观体验”这个词的方式与我们使用它的方式完全相同。 它

不是指聊天机器人不可能拥有的神秘内在物质，而是指一种假设的世界状态，使得聊天

机器人的感知将被证实是正确的。
但是， Ｌｉ， Ｆｅｉ ｆｅｉ ＆ Ｅｔｃｈｅｍｅｎｄｙ． Ｊ． （２０２４）驳斥了语言大模型有感觉能力的说法，并列举

了大量示例来证明。 比如，当人类产生饥饿说出“我饿了”时，人类和大模型背后所隐藏的行

为链条是完全不同的。 大模型只是产生“我饿了”这个字符串的事实，它没有身体，甚至不可

能有饥饿那种感觉。 而人类饥饿时，伴随一系列生理反应，如低血糖、肚子叫等；而大模型无法
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拥有这些状态的主观经验，即无法有感觉能力，只是在概率性地完成任务而已。 当人们说“我
饿了”时，是在报告感觉到的生理状态；而当一个大模型生成序列 Ｉ ａｍ ｈｕｎｇｒｙ 时，它只是生成

当前提示中最可能出现的序列。 它所做的事情跟在不同提示下生成 Ｉ ａｍ ｎｏｔ ｈｕｎｇｒｙ，或在另

一个提示下生成 Ｔｈｅ ｍｏｏｎ ｉｓ ｍａｄｅ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｃｈｅｅｓｅ 是完全相同的。 人类有物理躯体，可以感觉

一切，但语言大模型没有。 当它说出类似“自己脚趾痛”时，大家都不会相信，因为它根本就没

有脚趾，它只是一个编码在硅片上的数学模型。 这些都不是它本不存在的生理状态的报告，它
只是在概率性地完成任务而已。 很遗憾的是，具有感觉能力的人工智能时代尚未到来，更大型

的语言模型也不会使人们实现这一目标。 如果人类想在人工智能系统中重新创建这种现象，
就需要更好地理解有感觉的生物系统中感觉是如何产生的，人们不会在下一个 ＣｈａｔＧＰＴ 的迭

代中偶然发现感觉。 为此，她提倡研究“空间智能”（ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ），尝试教计算机“如何

在三维世界中行动”（例如，使用语言大模型让一个机械臂根据口头指令执行开门、做三明治

等任务），还成立了相应的初创公司 ＷｏｒｌｄＬａｂｓ。
我们基本同意李飞飞等的意见，但是要补充一点：语言大模型可以从文本中学到关于饥饿

的感觉及相关知识。 例如：
（１５） ａ． 大概天到这早晚，你也该觉着肚子里饿了吧？

ｂ． 那一阵觉着饿，就偷偷由衣袖底下摸蒸饼吃。
ｃ． ———（九二）您不饿么？ ———不饿，我刚吃了点心。
ｄ． 子服方才被女子来回几幌，已经把饿忘了，……子服闻着菜、饭挺香，立刻

想起饿来……
ｅ． 每日弄得着钱，大家才得一饱，弄不着钱的时候，只得挨饿。

（１６） ａ． 茶走下去，肚里咕碌碌的响了一阵。 “老张你饿了！”
ｂ． 又是一个饿嗝。
ｃ． 可怜这些穷苦小子，一个个正饿得眼睛发花……
ｄ． 他真饿了！ ———饿得他的呼吸，也不平均了；饿得他全身的筋肉，竦竦地

发抖！
ｅ． 我已经把那孩子饿死了，扔在树林子里了。

从（１５）可见，饿是肚子空而形成的一种想吃食物的感觉，吃了食物肚子就不饿了；饿的感觉可

以被忘记和想起来；并且，没有钱买食物就会挨饿，有钱就可以吃饱肚子。 从（１６）可见饿会形

成一系列的生理反应，乃至失去生命。 这种活脱脱的塑料花一般的饿的感觉描写，体现了语言

意义的具身性和体验性。 语言大模型虽然没有感觉，但是可以学会理解这种饿的感觉表现和

前因后果；并且，能够在不同的语境中生成基本合理的关于饿这种感觉的语言表达。 这有点儿

像先天失明的人，虽然不能感觉到各种颜色，但是从跟周围伙伴的语言交谈中，学会了朝阳和

夕阳等的颜色是红的，小草和秧苗等的颜色是绿的，锅灰和没有月亮的晚上是黑的，等等。 从

中，我们可以感受到维特根斯坦“语言的边界就是我们认识的边界”的洞察力。 的确，在反映

和表达人类对于外部世界和内心世界的认识方面，语言具有几乎无远弗届的魔力。 而语言大

模型又超乎寻常地吃透了语言的意义，把握住了透过语言反映出来的世界知识和感觉知识。
这就难怪在 ２０２３ 年的年中，苏兹凯维曾经神神叨叨地告诉一位记者：“ＣｈａｔＧＰＴ 可能是有意识

的，世界需要认识到这项技术真正的力量。”�20
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４． ２　 人类有感觉，有时会有幻觉；即在视觉、听觉或触觉方面，没有外在刺激而出现的虚

假感觉。 人们声称语言大模型没有感觉，但却又指责它们有“幻觉”（ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ）。 当然，这
是比喻用法，指语言大模型杜撰虚构，生成不真实、不一致或无意义的内容；有时也泛指语言大

模型出现错误的有关情况。 比如，２０２３ 年 ２ 月，谷歌推出聊天机器人产品 Ｂａｒｄ，来跟 ＯｐｅｎＡＩ
的 ＣｈａｔＧＰＴ 抗衡。 Ｂａｒｄ 回答说拍摄系外行星的第一张照片的是太空望远镜 Ｊａｍｅｓ Ｗｅｂｂ，但
实际上是欧洲南部天文台的 ＶＬＴ。 由于 Ｂａｒｄ 首次亮相就出现的这个事实性错误，导致

Ａｌｐｈａｂｅｔ 股价当天暴跌 ９％ ，市值瞬间蒸发 １０００ 亿美元。 再比如，谷歌的 ＡＩ Ｏｖｅｒｖｉｅｗｓ 是一个

增强搜索引擎结果的功能，它利用人工智能技术，在搜索结果顶部提供 ＡＩ 生成的答案。 但是，
２０２４ 年 ５ 月，有网友使用这个功能进行搜索，却得到了一堆离谱的回答。 例如，告诉用户在披

萨上涂胶水，或者建议他们吃石头等。 谷歌 ＡＩ“满嘴跑火车”的回答迅速在社交媒体上发酵，
甚至有网友发出了“谷歌已死”的慨叹。 谷歌发言人梅根·法恩斯沃斯表示：“用户展示的事

例都是不常见的查询，并不代表大多数人的经历，我们也看到了一些被篡改或我们无法复现的

例子。”为此，谷歌不得不争分夺秒地手动禁用某些 ＡＩ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ 的搜索功能，对这些问题进行

修复和优化�21。
那么，语言大模型为什么会出现幻觉，输出虚构的、并没有基于所提供的上下文或世界知

识的内容呢？ 其主要根源在于语言大模型通过预测下一个单词来生成文本这种方式。 当用户

问聊天机器人一个问题时，它会从支持它的语言大模型中得到答案，但是，这可不像在数据库

中查找信息或使用搜索引擎。 因为在语言大模型的内部，没有现成的信息等待用户去检索，相
反，用户会发现多层神经网络众多节点之间成千上万亿个数字（连接权重）。 语言大模型使用

这些数字从零开始计算自己的回复，通过不断预测下一个单词来产生新的单词序列。 比如，一
个语言大模型如果看到“猫坐”，那么它可能会猜测下一个词是“在”，随后，这个新的序列被反

馈到大模型中，接下来大模型可能会猜“地”和“上”，等等。 所以说，一个语言大模型更像是一

个魔术师的黑盒子，而不是一部百科全书。 用户可以把语言大模型中成千上万亿个数字（连
接权重）想象成一个巨大的电子表格，它记录了某些单词跟其他单词一起出现的统计学上的

可能性，并且在注意力机制的作用下对这些数字（连接权重）进行调整。 电子表格中的权重值

是在对语言大模型进行预训练时设置的，这个过程会一次又一次地调整这些权值，直到语言模

型的猜测能够反映出从互联网上获取的数兆字节文本中的语言规律。 为了预测下一个单词，
语言大模型只需运行这些数字。 它为词汇表中的每个单词计算一个分数，以反映该单词在序

列中排在下一位的可能性。 结果，得分最高（或较高）的单词获胜。 简而言之，语言大模型就

是一个统计学老虎机，拉下摇杆，就会跳出一个单词。 因此，严格地说，这些模型生成的所有东

西都是幻觉，是用互联网上的文档做梦而产生的幻觉�22。 但是，由于语言大模型非常擅长从文

本中学习语法组配规律和有关的世界知识和感觉知识，因而它们所生成的文本，在大部分情况

下，不仅语法上合格（通），而且内容上正确（对）。
因此，可以说预测下一个单词这种生成文本的方式是有效的，但是也是有限的。 因为，语

言大模型本质上是概率性的，它们生成的文本必定会有随机的因素。 所以，语言大模型产生幻

觉，生成不正确的内容是不可避免的。 有鉴于此，一些研究人员尝试采用更多的、更加“干净”
的文本，来训练语言大模型，并且，引入有关的事实核查机制（比如搜索增强式事实性评估器）
来继续降低模型的错误率�23。 当然，诸如此类的技术可能都无法完全阻止幻觉。

—４３—



４． ３　 苏兹凯维在介绍 ＣｈａｔＧＰＴ 的原理时说：“只需要查看颜色的‘嵌入’（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。”�24可见，机器从文本中是可以大致地学习到世界模型和感觉知识的。 当

然，这种好像是在“柏拉图洞穴”中“观察”而构建出来的世界模型，不一定是精确逼真的；再加

上语言大模型的概率解码本质，少量和偶尔的幻觉的出现也是不可避免的。
这跟人类的表现十分相像。 比如，网红文化人董宇辉在 ２０２４ 年秋季开学专场的直播中，

声称“居里夫人发现了铀”（实际上，居里夫人发现的是钋和镭，铀是由德国化学家马丁·海因

里希·克拉普罗特在 １７８９ 年发现的），还说：“居里夫人发明了 Ｘ 光机。”（实际上，Ｘ 光是伦琴

发现的，Ｘ 光机是拉塞尔·雷诺兹发明的）又说：“居里夫人获得了诺贝尔文学奖。”（实际上，
她获得的是诺贝尔物理学奖和诺贝尔化学奖，没有获得过文学奖）１０ 月 ９ 日，董宇辉回应了此

前直播讲解居里夫人翻车事件，说：“人非圣贤孰能无过？ ……有可能就是记错，也有可能你

心里想的是对的，话到嘴巴说错了。 都有，这很正常，不用太介意，不用纠结那个东西。”对此，
有网友表示理解，称“一个人知识面再广，也会有知识盲区”。 但是，也有网友表示“博学人设

不好立”“既然已经抓住机会站上了某个舞台，就更应该谨言慎行”。 还有网友表示：“确实是

‘人非圣贤孰能无过’，但是错得离谱就太不应该了。”�25这理解与宽容 ｖｓ． 严苛与酷评的种种

表现，一如人们如何对待语言大模型所产生的幻觉。

五、 结语：语言的交际属性并不阻碍大模型通往 ＡＧＩ

５． １　 从上面的讨论可见，人类用自然语言来进行有意义的人际交往，这种沟通过程所产

生的文本中，有大量关于外部世界的运作方式及人们的感觉和内心世界的知识。 语言大模型

在大规模文本语料上训练，能够间接地获得世界模型和内心世界的有关知识。 这倒是坐实了

语言是人类的交际工具的观点，但是既不能坐实也不能驳斥语言是人类的思维工具的观点。
因为，弱式的语言是人类的思维工具的观点，强调语言的词汇与句子跟思维和逻辑上的概念与

命题相对应，所以，人类的内部语言为思维提供了方便。 但是，强式的语言是人类的思维工具

的观点，强调语言是人类心智计算的工具，为思维提供逻辑运算的操作系统，所以，人类的思维

必定以内部语言的使用为前提，或者说是语言介导思维。
然而， Ｆｅｄｏｒｅｎｋｏ ｅｔ ａｌ． （２０２４）通过回顾语言与思维双重分离的脑科学考察结果，认为尽

管语言的出现改变了人类文化，但语言似乎并不是复杂思维的前提，语言对于任何经过检验的

思维形式都不是必需的。 也就是说，语言不可能是思维工具，因为负责语言的神经网络和负责

思维的神经网络在人脑中是分离的。 并且，当你做各种各样的思考时，你大脑中的语言网络基

本上是沉默的。 倒是有大量证据可以证明，语言是一种强大的文化知识传递的工具。 也就是

说，语言是交际工具，因为语言具有优化信息传递的属性，比如，在复杂性和信息量之间进行了

权衡，并最小化了句法依存的长度。 更加可能的情况是，语言跟我们的思维和推理能力共同进

化，它只是反映了而不是产生了人类认知的复杂性。 总的来说，这篇论文回顾了过去二十年的

相关工作，比如，失语症研究的证据表明：所有经过检验的思维形式在没有语言的情况下都是

可能的。 ｆＭＲＩ 成像证据表明：参与多种形式的思考和推理并不需要语言网络。 据此得出结

论，语言不太可能成为任何形式的思维的关键基础。
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５． ２　 人工智能大佬杨立昆立刻就转发了这篇论文，表示自己完全赞同，还加了句评论：
“思维的存在并不需要语言。”熟悉他的观点的人自然明白他的言下之意：既然完整的语言能

力并不意味着完整的逻辑能力和推理能力，即使语言能力基本完好也可能存在智力障碍，那
么，专注于语言处理的语言大模型，肯定是无法通往真正的通用人工智能（ＡＧＩ）的。 事实上，
此前的 Ｍａｈｏｗａｌｄ ｅｔ ａｌ． （２０２４）就明确主张大模型中应分离语言能力和思维能力。 这篇论文

说，语言能力可以叫形式能力，即如何创造一个结构良好、语法正确的句子；逻辑推理能力可以

叫功能能力，即如何选择正确的信息、正确地回答问题。 而当前火热的语言大模型是文本预测

模型，通过预测句子中的下一个单词来生成句子，非常擅长“形式能力”，即保证语法正确的能

力很强；但是，在“功能能力”即正确回答问题方面，则是非常吃力。 总而言之，虽然语言大模

型很擅长说语法正确的话，但是语法正确不等于内容正确。 也就是说，语言大模型说的话并不

一定是对的，也并不意味着它们很聪明。
这两篇论文好像是在为杨立昆对当前人工智能发展方向的批评意见提供支持。 人工智能

社区都知道，杨立昆这几年经常公开否定 ＯｐｅｎＡＩ 的技术路线，表示 ＯｐｅｎＡＩ 走的是一条歪路、
一条岔道，因为用语言大模型可以提高语言能力，但是无法高效提高逻辑和推理能力。 因此，
用语言大模型去达成通用人工智能的技术路线是错的�26。 他坚持认为，语言模型不理解语言

背后的客观世界，智能程度很有限，不能带人类走向 ＡＧＩ。 语料中包含的关于客观世界的知识

量也有限，人类的很多智能也跟语言无关，特别是在孩提时代，甚至未开口说话之前通过感知

器官预先建立起来的对客观世界的认知，在语料中缺乏对应的表示�27。
５． ３　 我们认为，虽然迄今为止测试的所有类型的思维都可以在没有语言的情况下实现，

也就是说大脑中的语言系统不参与思考、推理、决策等智能活动。 但是这并不等于是验证了杨

立昆一直以来的看法：当前人工智能聚焦于语言、通过语言大模型去达成通用人工智能的技术

路线是错的，美国的人工智能领头羊 ＯｐｅｎＡＩ 走的是一条歪路、一条岔道。 也不能证明语言学

家乔姆斯基的观点：追捧 ＣｈａｔＧＰＴ 是浪费资源，语言大模型通向通用人工智能的路线完全

错了�28。
因为语言是人类了解世界的最重要的信息来源，自然语言文本反映和表达了人类对于外

部世界和内心世界诸多的认识。 也就是说，在自然语言文本中隐含了近似的世界模型，即人类

大脑中构建的关于周围世界的认知模型。 因此，如果词语的嵌入式向量提取得好、信息压缩做

得好、注意力机制得当，那么语言大模型在合适的提示的启发下，是可以生成合乎世界模型的

文本及完成有关的判断、推理和决策任务的。 例如，辛顿跟 ＧＰＴ⁃４ 的对话�29：
辛顿：我的所有房间被粉刷成蓝色或白色或黄色，黄色的油漆在一年内会褪色变

白。 我想让所有房间在两年内都变成白色。 我应该做什么，为什么？
ＧＰＴ⁃４：假设蓝色的油漆不会褪色成白色，因为黄色的油漆会褪色成白色，也许蓝

色的油漆也会褪色，所以假设它不会褪色。 那么白色的房间你不需要粉刷，黄色的房间

你也不需要粉刷，因为它们会在一年内褪色成白色。 而蓝色的房间你需要粉刷成白色。
可见，语言大模型确实能够理解这些关于颜色变化的知识，并且能够进行推理。 当然，语

言大模型的知识仅限于包含在训练它们的文本语料中，而人类的知识有许多是非语言的。 因

此，文本结合视频等多媒体数据的训练就尤为重要。
不管怎么说，语言大模型和生成式人工智能是新世纪最重要和最美丽的发明之一，称得上
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是一面“２１ 世纪的镜子”。 通过它，我们得以用全新的、富有启发性的视角，来看待语言、思维、
世界知识和我们人类自己。 然而，当我们看向这面“镜子”的后面时，却发现空无一物，除了一

大堆权重数字�30。 这不由得让人想起辛弃疾的词句：“最爱霏霏迷远近，却收扰扰还寥廓”
（《满江红·和范先之雪》）。
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