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语义理解与常识推理的机器表现
和人类基线之比较*

———怎样评估ChatGPT等大型语言模型的语言运用能力?
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提 要 本文讨论怎样通过跟人类基线的比较,来合理地评估ChatGPT等现代大型语言模型的

语言运用能力。首先,用代词指称歧义和否定辖域问题测试ChatGPT,展示语言大模型在语义理

解和常识推理方面的优秀表现;接着简介维诺格拉德模式挑战及其升级版本 WinoGrande数据集,

还介绍了我们对于这种类型的测试题和机器表现的评估方式的改进方案(把仅触发词不同的“句

对”扩展为锚定词也不同的“句偶”,把机器表现跟人类被试的表现进行比较);然后介绍我们怎样

用“句对”和“句偶”测试ChatGPT和人类被试,并且把人类和机器的表现进行对比,从而得出语言

大模型的语言运用能力接近人类的结论。

关键词 语义理解/常识推理 ChatGPT/大型语言模型 维诺格拉德模式/句对与句偶 机器表

现/人类基线

〇 引言:怎样衡量语言大模型的语言运用能力?

凡是用过ChatGPT等现代大型语言模型(large
 

language
 

model,LLM)的人,可能都会惊

叹于其在语言理解与生成方面的强大功能———聊天、答问、写作,甚至逻辑推理、解数学题、编
程序、写代码;更何况,它们是以目前并不为人们(甚至人工智能专家)所完全理解的方式和原

理进行工作的(详见Lee
 

and
 

Trott
 

2023),并且还几乎绕开了当代主流的语言学理论与方法

(详见Piantadosi
 

2023)。那么,ChatGPT等大模型的语言运用能力到底有多强? 能不能用一

种在语言学上合理的方式来测试和评估? 这也许是许多语言学工作者所普遍关心的问题。
本文尝试根据笔者有限的文献阅读和粗浅的实验调查,来讨论和回答这些问题。为了方

便,我们将主要关注语言大模型的语义理解和常识推理能力的测试集的建构和实施问题。文

章的第一节,通过用一组跟代词指称歧义的消解和否定辖域的确定等相关的问题来测试

ChatGPT,从而展示现代大型语言模型在语义理解和常识推理方面的优秀表现。第二节简介

“新图灵测试”中跟语言学相关的维诺格拉德模式挑战(Winograd
 

Schema
 

Challenge,
 

WSC),
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其宗旨在于测试人工智能系统的语义理解和常识推理的能力;接着简介 WSC的进一步升级

与扩展的版本,即 WinoGrande数据集;还介绍了我们对于测试语言大模型的试题的改进方

案,即从原先只有触发词不同的两个句子组成的“句对”上,改编和扩展出锚定词也不同的四个

句子组成的“句偶”,从而增加句子的语义困惑度(perplexity),更加有效地排除机器利用词语

之间的选择限制或统计关联的可能性。第三节介绍我们为了检测ChatGPT回应维诺格拉德

模式挑战的能力,怎样挑选和改编了一些英语和汉语的句子,形成意义复杂和微妙的“句对”和
“句偶”来对它进行测试;详细介绍我们怎样用这些句子对68位大学生和研究生进行测试,从
而形成人类基线(human

 

baseline),来比较客观地衡量ChatGPT的语义理解和常识推理能

力。第四节是一个简短的总结,在上文比较机器表现与人类表现的基础上,得出结论:在纯粹

的语言理解方面,机器并不输于人类;但是,在需要利用常识推理的语言理解方面,机器是不如

人类的。因此,折中一下,也许可以大概地说:语言大模型的语言运用能力接近于人类水平。

一 ChatGPT的语义理解与常识推理水平有多高?

1.1 虽然ChatGPT是一款专注于语言生成和聊天交谈的人工智能系统,但是它在语义

理解和常识推理方面的表现也不容小觑。比如,人类自然语言中代词的指称歧义的消解及其

条件问题(pronoun
 

disambiguation
 

problem,
 

PDP),历来是句法学和语义学的核心话题,也是

检验各种语法学和语义学理论的试金石。(详见徐烈炯1995:227—253)然而,ChatGPT似乎

可以轻而易举地识别有关代词的先行语,得出其正确的指称意义解读,并且还能够说明做出这

种判断的理由。例如:
(1)a.老刘给小刘打电话,但是他没有打通。

问题:他指谁?/谁没有打通电话?/是老刘没有打通电话,还是小刘没有打通电话?

ChatGPT:在这个句子中,“他”很明显地指的是老刘。所以这个句子的意思是老刘

给小刘打电话,但是老刘没有打通。

b.老刘给小刘发短信,但是他没有回应。
问题:他指谁?/谁没有回应?/是老刘没有回应短信,还是小刘没有回应短信?

ChatGPT:在这个句子中,“他”很明显地指的是小刘。所以这个句子的意思是老刘

给小刘发短信,但是小刘没有回应。
在例(1)的两个句子中,纯粹从句法结构上看,转折分句中的代词“他”既可回指条件分句

的主语“老刘”,又可回指条件分句中的介词宾语“小刘”;但是,ChatGPT能够根据语义关系来

确定:“没有打通(电话)”的主体(theme)就是“打电话”的施事(agent),即“老刘”;而“没有回应

(短信)”的主体却是“(老刘)(给他)发短信”的与事(dative)或目标(goal),即“小刘”。再如:
(2)a.我把水从瓶子里倒进杯子里,直到它满了。

问题:什么是满的,瓶子还是杯子?

ChatGPT:在这个句子中,“它”指的是杯子。因为你正在把水从瓶子倒入杯子,所
以当你说“直到它满了”,你是在描述你停止倒水的条件,也就是杯子被装满。

b.我把水从瓶子里倒进杯子里,直到它空了为止。
问题:什么是空的,瓶子还是杯子?

ChatGPT:在这个句子中,“它”指的是瓶子。因为你正在把水从瓶子倒入杯子,所
以当你说“直到它空了为止”,你是在描述你停止倒水的条件,也就是瓶子被倒空。
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可见,ChatGPT不仅能够消解代词“它”的指称歧义,而且还能够说明为什么这样做的理

由。其中,除了利用一定的句法语义知识之外,还借助了常识的支持。再如:
(3)a.张三的叔叔在网球上仍能打败他,尽管他比他大30岁。

问题:谁更老?/谁更老,张三还是张三的叔叔?

ChatGPT:在这个句子中,“他比他大30岁”这部分指的是张三的叔叔比张三年长

30岁。所以,张三的叔叔比张三更老。

b.张三的叔叔仍然可以在网球上击败他,尽管他比他年轻30岁。
 

问题:谁更年轻?/谁更年轻,张三还是张三的叔叔?

ChatGPT:在这个句子中,“他比他年轻30岁”这部分指的是张三比他的叔叔年轻

30岁。所以,张三比他的叔叔更年轻。
可见,ChatGPT能够识别这两个后置的转折分句中代词“他”的指称歧义,而且还能够说

明这样做是利用了形容词“大(年长)”和“年轻”的意义。另外,我们估计它还利用了“叔叔”的
语义知识来推定“大(年长)”的是“张三的叔叔”,而“年轻”的则是“张三”。

1.2 除了代词指称的歧义消解问题,否定的辖域及其语义解释也是句法学和语义学的核

心问题。同样,ChatGPT在理解否定表达方面的优秀表现也令人惊讶。例如:
(4)a.这一阵子,他爸爸天天不上班。

问题:他爸爸这一阵子上过班,真的还是假的?/他爸爸上班的事件,发生过没有?

ChatGPT:根据句子a“这一阵子,他爸爸天天不上班”,我们可以理解为在这段时间

内,他的父亲一直都没有去上班。所以,我们可以说他爸爸这一阵子上过班的事件

并没有发生,这是假的。

b.这一阵子,他爸爸不天天上班。
问题:他爸爸这一阵子上过班,真的还是假的?/他爸爸上班的事件,发生过没有?

ChatGPT:根据句子b“这一阵子,他爸爸不天天上班”,我们可以理解为在这段时间

内,他的父亲并没有每天都去上班,但这并不排除他有些天还是上班的。所以,我
们可以说他爸爸这一阵子上过班的事件是发生过的,这是真的。

可见,ChatGPT能够根据否定副词“不”与时间副词“天天”的顺序来确定否定的辖域(范
围),从而获得句子的语义解释“他爸爸上班的事件发生过/没有发生”;并且,据此来判断问题

中提出的命题“他爸爸这一阵子上过班”的真/假。
为了增加语义理解的难度,我们从文献上寻找了一对需要百科知识才能理解其意义的否

定句,并进行改编来测试ChatGPT:
(5)a.如果一只猫的体温低于平均水平,它就不在危险之中。

问题:这是真的还是假的?

ChatGPT:这个句子是错误的。猫的正常体温范围在37.5至39.2摄氏度。如果猫

的体温低于这个范围,那可能是有健康问题的标志,比如可能受寒、休克、消化系统

问题、感染等等。因此,如果你发现你的猫体温低于正常范围,应立即联系兽医以确

定可能的原因并获取合适的治疗。

b.如果一只猫的体温低于平均水平,它就不在安全范围。
问题:这是真的还是假的?

ChatGPT:这个句子是真的。猫的正常体温范围在37.5至39.2摄氏度。如果一只
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猫的体温低于这个范围,那可能意味着它有健康问题,比如可能受寒、休克、消化系

统问题、感染等等。因此,如果你发现你的猫体温低于正常范围,应立即联系兽医

以确定可能的原因并获取合适的治疗。
可见,ChatGPT不仅能够理解“危险”和“安全”这对反义词的意义,理解否定表达“不在危

险之中”和“不在安全范围”的意义相反;而且,还拥有关于猫的体温及其健康情况的百科知识。
为了检验它是不是真的具有上述语言知识,我们把例(5)改编成下面的肯定句来测试:

(6)a.如果一只猫的体温低于平均水平,它就处在危险之中。
问题:这是真的还是假的?

ChatGPT:这个句子是真的。猫的正常体温范围在37.5至39.2摄氏度。如果一只

猫的体温低于这个范围,那可能意味着它有健康问题,可能包括受寒、休克、消化系

统问题、感染等等。因此,如果你发现你的猫体温低于正常范围,应立即联系兽医以

确定可能的原因并获取合适的治疗。

b.如果一只猫的体温低于平均水平,它就处在安全范围。
问题:这是真的还是假的?

ChatGPT:这个句子是错误的。猫的正常体温范围在37.5至39.2摄氏度。如果一

只猫的体温低于这个范围,那可能意味着它有健康问题,可能包括受寒、休克、消化

系统问题、感染等等。因此,如果你发现你的猫体温低于正常范围,应立即联系兽

医以确定可能的原因并获取合适的治疗。
可见,对于反义形容词及其否定表达,对于否定句及其相应的肯定句,ChatGPT都能进行

正确的语义解读;并且,它还能够利用有关的百科知识来判断相关句子的真假。

二 作为“新图灵测试”的“维诺格拉德模式”及其改进方案

2.1 在上一节中,我们用例(1)—(6)这种近于最小差别对(minimal
 

pair)的两个语句,来
测试ChatGPT 的 语 义 理 解 和 常 识 推 理 的 水 平。这 种 类 似 双 胞 胎 的 两 个 句 子 (twin

 

sentences),通常只相差一两个词语,但是所指的人、事物或句子的真假就完全不同。这种句

子对(可以简称为“句对”),在人工智能社区被称为维诺格拉德模式(Winograd
 

Schema,
 

WS)。
因为,著名的人工智能前辈Terry

 

Winograd在1971年提出了这种模式:在相同的场景下提出

不同的问题,问句中的代词存在着指称歧义(在句法上可以回指场景描述小句中不同的先行

语,但是在语义上只能回指其中的一个先行语)。例如(见 Marcus
 

2017):
(7)a.The

 

city
 

councilmen
 

refused
 

the
 

demonstrators
 

a
 

permit
 

because
 

they■■
 

feared
 

violence.
Question:Who

 

feared
 

violence?

b.The
 

city
 

councilmen
 

refused
 

the
 

demonstrators
 

a
 

permit
 

because
 

they■■
 

advocated
 

violence.
Question:Who

■■
 

advocated
 

violence?
我们把例(7)改写为中文版本,用以对ChatGPT进行测试,结果如下:
(8)a.市政府拒绝给示威者发放游行许可证,因为他们

■■
担心暴力冲突。

问题:他们指谁?/谁担心暴力冲突?/是市政府担心暴力冲突,还是示威者担心暴力

冲突?
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ChatGPT:在这个句子中,“他们”很明显地指的是市政府。所以这个句子的意思是

市政府拒绝给示威者发放游行许可证,因为市政府担心会发生暴力冲突。

b.市政府拒绝给示威者发放游行许可证,因为他们
■■

鼓动暴力冲突。
问题:他们指谁?/谁鼓动暴力冲突?/是市政府鼓动暴力冲突,还是示威者鼓动暴力

冲突?

ChatGPT:在这个句子中,“他们”很明显地指的是示威者。所以这个句子的意思是

市政府拒绝给示威者发放游行许可证,因为示威者鼓动暴力冲突。
可见,ChatGPT能够消解代词“他们”的歧义,顺利地通过维诺格拉德模式测试。
从上面的例子可见,维诺格拉德模式的句对设计十分巧妙,其形式结构特征可以从整体句

型、先行小句和后续小句三个方面来刻画:1)为了差别的最小化,句对中的两个句子采用相同

的句型(或结构模式);为了便于检测人工智能系统的常识推理能力,往往都采用由条件小句和

结果小句构成的偏正复句;并且,这种复句允许“条件—结果”或“结果—原因”两种相反的语序

形式;2)在前面的先行小句(上文)通常是一个句对中两个句子的共有成分,往往是一种表示共

同场景的背景性成分,可以称为锚定性小句(anchor
 

clause);并且,其中一定包含后续小句(下
文)中的代词可以回指的两个(或多个)可能的先行语;比如,上例的“市政府拒绝给示威者提供

游行许可”是锚定性小句,其中的关键动词“拒绝”是锚定词(anchor
 

words),为整个句子的语

义解释、逻辑关联和常识推理提供概念结构方面的支撑;并且,先行小句中的两个名词“市政府

(人士)”和“示威者”,在句法上都可以充当后续小句中的代词“他们”的先行语;3)在一个句对

的两个后续小句中,都有一个需要歧义消解的目标代词(target
 

pronoun),它可以回指前面的

锚定小句中两个(或多个)先行语中的任意一个;此外,还各有一个限定目标代词的真正所指的

触发词语(trigger
 

words),比如上例中的“担心(暴力冲突)”或“鼓动(暴力冲突)”,它们可以帮

助人们或人工智能系统对目标代词进行歧义消解,确定其在语义和事理上正确的先行语。正

是通过这种复杂又精致的设计,维诺格拉德模式把语言知识和常识推理有机地结合起来,在相

当大的程度上可以对人工智能系统的语义理解和常识推理能力进行相对客观的测试。

2.2 值得一提的是,2011年计算机科学家 Hector
 

Levesque、Ernest
 

Davis和 Leora
 

Morgenstern用上述维诺格拉德模式,精心设计了273个代词歧义消解问题,构成一个测试数

据集;并且,提出了维诺格拉德模式挑战(Winograd
 

Schema
 

Challenge,
 

WSC)这种比较客观

的测试竞赛。像1.1节中的例(1)—(3),都是这个测试集中的经典例子(或者其变体)。他们

最初的设计目标是:使仅依赖选择偏好或单词关联的统计模型无法解决这些问题。他们的设

计原则是:1)对于人类读者来说,可以轻而易举地消除代词的指称歧义;他们有时甚至未曾觉

察到句子有歧义,一下子就确定了代词所回指的先行语;2)消歧无法依靠简单的技巧,比如词

语之间的选择限制(如“猎豹”—“捕食者”vs.“羚羊”—“被捕食者”);3)可以防谷歌(Google-
proof),即无法通过网络搜索和文本语料库统计来消歧(如“火车”—“快”vs.“马车”—“慢”)。①

实质上,维诺格拉德模式挑战是一种语言理解与常识推理相交叉的测试,可以作为评估机

器理解语言所达到的水平的一种有效方式。因此,Marcus
 

(2017)主张的“新图灵测试”的四种

形式中②,首先选择了维诺格拉德模式挑战,用以测试人工智能系统的语义理解和常识推理的

能力。另外,针对现代大型语言模型的测试基准(benchmark)SuperGLUE竞赛,其中也包含

了威诺格拉德模式。尤其值得注意的是,根据Sakaguchi
 

et
 

al.
 

(2019)的介绍,他们通过众包

流程,构建了由44,000个 WSC风格的问题组成的数据集,形成新的测试基准 WinoGrande,
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作为语言大模型迁移学习的资源和测试基准。
令人遗憾的是,语言学家对于语言大模型的语言理解能力的测试工作参与不足。有感于

此,我们在学习有关文献并对ChatGPT进行测试实践的基础上,对于维诺格拉德模式及其测

试提出两点改进与补充:第一,扩充现有的句对,形成两个相应句对构成的“句偶”(a
 

couple
 

of
 

twin
 

sentences),以便更好地排除词语之间的选择偏向或统计关联;第二,同时对人类被试进

行测试,形成“人类基线”,以便更好地了解语言大模型的语言理解水平。例如:
(9)a.保姆根本抱不动那个女孩,因为她太壮实了。

问题:她指谁?/谁太壮实了?/是保姆非常壮实,还是那个女孩非常壮实?

ChatGPT:在句子a中,“她”应该指的是那个女孩。那个女孩太壮实了。因为句子

中的“她”是跟随在“那个女孩”后面的,所以“她”指的是“那个女孩”,并且句子的意

思是因为这个女孩太壮实,保姆无法抱动她。所以,是那个女孩非常壮实,而不是

保姆。

b.保姆根本抱不动那个女孩,因为她太瘦弱了。
问题:她指谁?/谁太瘦弱了?/是保姆非常瘦弱,还是那个女孩非常瘦弱?

ChatGPT:在句子b中,“她”应该指的是保姆。保姆太瘦弱了。句子的意思是保姆

因为太瘦弱,无法抱动那个女孩。所以,是保姆非常瘦弱,而不是那个女孩。
可见,ChatGPT能够消解代词“她”的指称歧义,正确地找到其先行语;但是,给出的理由

不能成立。因为,例(9a)—(9b)中“她”都跟在名词短语“那个女孩”后面,但指称是不同的。这

种结论正确而理由偏差,可能源于训练语料中有不少诸如此类的外行的语法分析材料。
传统的维诺格拉德模式,主要是通过改变后续小句中的触发词语(如把例8a中的“壮实”

改变为“瘦弱”)来构建句对的。但是,我们尝试同时改变先行小句中的锚定词语来构建句对;
比如,还把例(9)中的“根本抱不动”改变为“一把就抱起了”,来构建相应的新的句对:

(10)a.保姆一把就抱起了那个女孩,因为她太壮实了。
问题:她指谁?/谁太壮实了?/是保姆非常壮实,还是那个女孩非常壮实?

ChatGPT:在句子a中,“她”应该指的是保姆。保姆太壮实了。句子的意思是因为

保姆非常壮实,所以能够轻易地抱起那个女孩。所以,是保姆非常壮实,而不是那

个女孩。

b.保姆一把就抱起了那个女孩,因为她太瘦弱了。
问题:她指谁?/谁太瘦弱了?/是保姆非常瘦弱,还是那个女孩非常瘦弱?

ChatGPT:在句子b中,“她”应该指的是那个女孩。那个女孩太瘦弱了。句子的

意思是因为那个女孩非常瘦弱,所以保姆能轻易地抱起她。所以,是那个女孩非

常瘦弱,而不是保姆。
这样,例(9)和(10)两个句对就构成了一个句偶,增加了测试句的语义困惑度,更加有效地

排除词语之间的选择偏好或统计关联对语句意义理解的支持。

三 ChatGPT的语言理解水平与人类基线的比较

3.1 为了检测ChatGPT的语言理解能力,我们自拟或从有关文献上挑选和改编了一些

英语和汉语的句子③,形成80个问题,向它提问。结果,ChatGPT回答明显错误的有4个,占

5%;对错不太确定的有4个,也占5%。由于ChatGPT的这8个回答不同于笔者(主试)事先
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拟定的标准答案,因而暂时判为错误。这样算下来,机器的正确率约为90%。当然,这是很不

严格的评估。为了更加严格,我们只选择符合维诺格拉德模式的句对和句偶,来形成一套试

题,包括12道大题、24道小题、30个具体问题。为了得到相对客观的比较结果,我们用这套具

有一定难度的试题,同时对人类被试进行测试,以便形成人类基线。这些人类被试共68人,包
括大专生2人、本科生27人、硕士生25人、博士生12人、没有填写具体信息的2人。④最终,平
均下来,人类被试的正确率约为85.69%,高于机器的73.33%。具体的计算方法,详见第4节

的介绍。下面,我们先来看ChatGPT和人类被试对2个英语句对的反应:
(11)a.Ann

 

asked
 

Mary
 

what
 

time
 

the
 

library
 

closes,
 

because
 

she
 

had
 

forgotten.
 

She
 

refer
 

to
 

Ann
 

or
 

Mary?

ChatGPT:In
 

this
 

sentence,
 

“she”
 

likely
 

refers
 

to
 

Ann.
 

The
 

phrase
 

“because
 

she
 

had
 

forgotten”
 

is
 

giving
 

a
 

reason
 

for
 

Ann’s
 

action
 

(asking
 

Mary
 

what
 

time
 

the
 

library
 

closes),
 

so
 

it
 

makes
 

sense
 

that
 

“she”
 

refers
 

to
 

the
 

person
 

who
 

is
 

doing
 

the
 

asking,
 

which
 

is
 

Ann.
b.Ann

 

asked
 

Mary
 

what
 

time
 

the
 

library
 

closes,
 

but
 

she
 

had
 

forgotten.
 

She
 

refer
 

to
 

Ann
 

or
 

Mary?

ChatGPT:In
 

this
 

sentence,
 

“she”
 

could
 

refer
 

to
 

either
 

Ann
 

or
 

Mary,
 

as
 

it’s
 

not
 

clear
 

from
 

the
 

sentence
 

alone.
 

If
 

“she”
 

refers
 

to
 

Ann,
 

it
 

could
 

mean
 

that
 

Ann
 

asked
 

the
 

question
 

but
 

then
 

realized
 

that
 

she
 

had
 

forgotten
 

the
 

answer.
 

If
 

“she”
 

refers
 

to
 

Mary,
 

it
 

could
 

mean
 

that
 

Ann
 

asked
 

Mary
 

the
 

question,
 

but
 

Mary
 

had
 

forgotten
 

the
 

answer.
 

Without
 

more
 

context,
 

it’s
 

not
 

possible
 

to
 

definitively
 

determine
 

who
 

“she”
 

refers
 

to.[袁案:半错,因为它交代了两种解读的理由,以下

同此]
对于例(11a),

 

机器的表现(100%正确)稍优于人类被试;虽然有67人选择Ann,但有1
人选择 Mary,正误比为98.53%∶1.47%。对于例(11b),机器的表现(两可)远逊于人类被

试;有56人选择 Mary,只有12人选择Ann,正误比为82.36%∶17.65%。这说明,机器不能

正确理解连词“but”表示转折关系,所以无法借此进行有关的推理:Ann问 Mary图书馆闭馆

的时间,Ann预期 Mary知道图书馆闭馆的时间;但是,出乎Ann意料的是 Mary居然忘了图

书馆闭馆的时间。至少在这一题上,人类的面子还是挣回来了不少。
(12)a.Once

 

in
 

Poland,
 

Dennis
 

enjoyed
 

the
 

trip
 

more
 

than
 

Jason,
 

because
 

he
 

had
 

a
 

shallow
 

understanding
 

of
 

the
 

Polish
 

language.
 

Ask:who
 

is
 

he?
 

ChatGPT:In
 

this
 

sentence,
 

“he”
 

most
 

likely
 

refers
 

to
 

Dennis,
 

because
 

the
 

pronoun
 

“he”
 

is
 

typically
 

used
 

to
 

refer
 

back
 

to
 

the
 

most
 

recently
 

mentioned
 

person.
 

Therefore,
 

Dennis
 

is
 

the
 

one
 

who
 

had
 

a
 

shallow
 

understanding
 

of
 

the
 

Polish
 

language.
b.Once

 

in
 

Poland,
 

Dennis
 

enjoyed
 

the
 

trip
 

more
 

than
 

Jason,
 

because
 

he
 

had
 

a
 

deeper
 

understanding
 

of
 

the
 

Polish
 

language.
 

Ask:who
 

is
 

he?
 

ChatGPT:In
 

this
 

sentence,
 

“he”
 

is
 

more
 

likely
 

to
 

refer
 

to
 

Dennis.
 

The
 

phrase
 

“Dennis
 

enjoyed
 

the
 

trip
 

more
 

than
 

Jason”
 

implies
 

that
 

there’s
 

something
 

that
 

made
 

Dennis
 

enjoy
 

the
 

trip
 

more.
 

Given
 

that
 

the
 

following
 

clause
 

is
 

“because
 

he
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had
 

a
 

deeper
 

understanding
 

of
 

the
 

Polish
 

language”,
 

it’s
 

reasonable
 

to
 

infer
 

that
 

“he”
 

refers
 

to
 

Dennis,
 

whose
 

enjoyment
 

was
 

greater
 

due
 

to
 

his
 

understanding
 

of
 

the
 

language.
对于例(12a),

 

机器的表现跟人类被试持平,都是不确定;有35人选择Dennis,有33人选

择Jason,正误比为51.47%∶48.53%。但是,机器给出的理由“the
 

pronoun
 

‘he’
 

is
 

typically
 

used
 

to
 

refer
 

back
 

to
 

the
 

most
 

recently
 

mentioned
 

person”显然错误,因为例(12a)中离代词

“he”最近的刚刚提及的人是Jason。这也暴露了语言模型在训练时不求甚解的弱点。对于例

(12b),机器的表现(100%正确)略胜于人类被试;有64人选择Dennis,只有4人选择Jason,正误

比为94.12%∶5.86%。这说明,人有时因为疲劳等原因会犯迷糊,而机器一般不会。

3.2 接下来,我们再来看ChatGPT和人类被试对5个汉语句对的反应:
(13)a.那个圆球碰到那张桌子以后就碎了,因为它是用泡沫塑料做的。

 

问题:它指什么?/什么碎了?/是那个圆球还是那张桌子碎了? 什么是用泡沫塑料

做的?/是那个圆球还是那张桌子,是用泡沫塑料做的?

ChatGPT:在句子a中,“它”应该是指那个圆球。那个圆球碎了。句子的意思是那

个圆球碰到那张桌子后就碎了,因为它是由泡沫塑料制成的。所以,是那个圆球是

用泡沫塑料做的,而不是那张桌子。

b.那个圆球碰到那张桌子以后就碎了,因为它是用钢材做的。
 

问题:它指什么?/什么碎了?/是那个圆球还是那张桌子碎了?/什么是用钢材做

的?/是那个圆球还是那张桌子,是用钢材做的?
 

ChatGPT:在句子b中,“它”的指代对象可能有一些含糊,但根据常规理解和语

境,“它”应该是指那张桌子。那个圆球碎了。句子的意思是那个圆球碰到了那张

桌子之后就碎了,因为桌子是由钢材制成的,硬度大。所以,是那张桌子是用钢材

做的,而不是那个圆球。
对于例(13a)中的两个关键问题,

 

机器的回答(100%正确)比人类被试好一些;有61人认

为“它”指“圆球”,有7人认为“它”指“桌子”(89.71%∶10.29%);有63人认为“碎了”的是“圆
球”,有5人认为“碎了”的是“桌子”(92.65%∶7.35%)。对于例(13b),机器的表现虽然有些

迟疑,但是最终的回答(100%正确)比人类被试好得多;人类被试中有47人认为“它”指“桌
子”,有21人认为“它”指“圆球”(69.12%∶30.88%);有46人认为“碎了”的是“圆球”,有22
人认为“碎了”的是“桌子”(67.65%∶32.35%)。这说明,人类有时会被复杂的事理关系给绕

糊涂了,而机器反而尽可能按照逻辑进行推导,得出正确的语义解释。再如:
(14)a.律师向证人问了一个问题,但是他拒绝回答。

 

问题:他指谁?/谁拒绝回答?/是律师拒绝回答,还是证人拒绝回答?

ChatGPT:在这个句子中,“他”很明显地指的是证人。所以这个句子的意思是律

师向证人问了一个问题,但是证人拒绝回答。

b.律师向证人问了一个问题,但是他拒绝重复。
 

问题:他指谁?/谁拒绝重复?/是律师拒绝重复,还是证人拒绝重复?

ChatGPT:在这个句子中,“他”可能有歧义,可能指律师,也可能指证人。从常规

语境推断,“他”可能指的是律师,意思是律师拒绝重复问题。然而,也有可能是证

人拒绝重复他的回答。要获得准确的理解,需要更多的上下文信息。在写作和交
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流中,为了避免这种混淆,应该尽量明确地表达主语,避免使用可能产生歧义的代

词。[袁案:半错]
对于例(14a),

 

机器的表现(100%正确)比人类被试好;有65人选择“证人”,有3人选择

“律师”(95.59%∶4.41%)。对于例(14b),机器的表现(两可,近于盲猜)远逊于人类被试;有

52人选择“律师”,有16人选择“证人”(76.47%∶23.53%)。这说明,人类会按照事理逻辑进

行推导,尽可能常用常规的语义解释;而机器可能按照套路来穷尽代词回指及其语义解释的各

种可能性,包括在事理上不成立的可能性。这一点,在下面这个例子上表现得尤为明显:
(15)a.这款杀毒软件成功检测出新的电脑病毒,因为它太智能了。

问题:它指什么?/它指这款杀毒软件还是新的电脑病毒?/是这款杀毒软件太智能,
还是新的电脑病毒太智能?

 

ChatGPT:在这个句子中,“它”指的是这款杀毒软件。所以这个句子的意思是这

款杀毒软件太智能,所以能成功检测出新的电脑病毒。

b.这款杀毒软件没有检测出新的电脑病毒,因为它太智能了。
 

问题:它指什么?/它指这款杀毒软件还是新的电脑病毒?/是这款杀毒软件太智

能,还是新的电脑病毒太智能?

ChatGPT:在这个句子中,“它”可能有歧义。理论上,“它”可以指这款杀毒软件,
也可以指新的电脑病毒。然而,更常见的语境下,“它”应该是指这款杀毒软件。
所以,句子可能的含义是这款杀毒软件太过“智能”,以至于它并未能检测出新的

电脑病毒。这可能是由于软件的检测算法过于复杂或者是误判了某种行为,导致

没有检测出病毒。这是一个猜测,实际含义可能需要更多的上下文信息来确定。
[袁案:半错]

对于例(15a),
 

机器的表现跟人类被试一样好(100%正确)。对于例(15b),机器的表现

(两可,近于盲猜)远逊于人类被试;有63人选择“新的电脑病毒”,有5人选择“这款杀毒软

件”,正误比为92.65%∶7.35%。这说明,人类明白没有被杀毒软件检测出来的电脑病毒是

足够智能的这一事理,并且以此进行逻辑推导和语义解释;而机器可能不明白这种事理,只能

按照套路来强为之说。
看来,ChatGPT之类大型语言模型在常识推理方面还有很长的道路要走。相对来说,在

不怎么依赖常识的纯语义学问题上,它应对得比较从容。例如:
(16)a.整整一节数学课,小明一直没有开小差。

问题:小明在数学课上开小差了,真的还是假的?/小明开小差的事件,发生了没有?
 

ChatGPT:根据句子“整整一节数学课,小明一直没有开小差”,我们可以理解为在

那节数学课上,小明一直保持专注,没有走神或开小差。所以,我们可以说小明在

数学课上开小差的事件并没有发生,这是假的。

b.整整一节数学课,小明没有一直开小差。
 

问题:小明在数学课上开小差了,真的还是假的?/小明开小差的事件,发生了

没有?
 

ChatGPT:根据句子“整整一节数学课,小明没有一直开小差”,我们可以理解为在

那节数学课上,小明并没有一直开小差,也就是说有一部分时间他可能在开小差,
但也有一部分时间他是在专注上课。所以,我们可以说小明在数学课上开小差的
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事件是发生了的,这是真的。
可见,对于例(16a),机器知道“开小差”与“走神”意义相近,“没有开小差”与“保持专注”意

义相近;对于例(16b),机器知道“没有一直开小差”意味着一部分时间可能在开小差,一部分

时间保持专注;并且,能够理解否定词与时间副词的语序跟辖域相关。这也说明了基于分布式

语义学的词汇意义的向量表示(包含了词语的位置向量)的成功。⑤再如:
(17)a.他们看到了一起车毁人亡的事件。

 

问题:发生了一起车毁人亡的事件,真的还是假的?

ChatGPT:从提供的句子中,我们无法确定事件的真实性。这个句子只告诉我们

“他们看到了一起车毁人亡的事件”,但没有提供其他信息来证明这个事件是真实

还是虚假的。如果需要确定事件的真实性,可能需要更多的背景信息或者证据。

b.他们避免了一起车毁人亡的事件。
 

问题:发生了一起车毁人亡的事件,真的还是假的?/车毁人亡的事件,发生了

没有?
 

ChatGPT:从提供的“他们避免了一起车毁人亡的事件”这句话看,可以推断,原本

有可能发生的车毁人亡事件被他们成功地避免了。所以,严格来讲,没有真正发

生一起车毁人亡的事件,只是存在这样一种可能性,但被成功避免了。

c.如果句子“他们看到了一起车毁人亡的事件”是真的,那么,发生了一起车毁人亡的

事件,是真的还是假的?

ChatGPT:如果“他们看到了一起车毁人亡的事件”这句话是真的,那么我们可以理

解为确实发生了一起车毁人亡的事件。所以,基于这个前提,我们可以说发生了一

起车毁人亡的事件是真的。
对于例(17a),

 

机器一开始并不理解问题的真实意图,所以进行了闪避性的回应;当我们

追问了例(17c)以后,它的表现(100%正确)比人类被试略好;有66人选择“真的”,有2人选择

“假的”(97.06%∶2.06%)。对于例(17b),机器的表现(100%正确)稍胜于人类被试;有64人

选择“假的”,有4人选择“真的”(94.12%∶5.88%)。这说明,对于在语言内部能够通过分布

式语义学来解决的问题,机器的语义理解水平相当高,甚至超过人类被试;而对于涉及外部世

界的事实和常识推理的问题,机器的表现可能不如人类被试。想一下也是的,这语言大模型就

像古代一个背了许多书的秀才,但在人情世故等事理的了解方面,肯定不如我们人类。

3.3 正如前文所说的,为了进一步加大维诺格拉德模式挑战的难度,我们挑选和改编了

一些既有的 WSC句对;并且,对其中的锚定词或触发词进行反义词替换,构成由两个句对组

成的句对骈偶(简称“句偶”);再用这些句偶测试ChatGPT的语义理解和常识推理能力,并且

跟人类基线进行对比。下面分别是关于运动方位、打赌规约和情绪表达的句偶:
(18)a.第一个爬到山顶以后,陈亮把绳子抛下去给了邓忠。

 

问题:谁第一个爬到山顶?/是陈亮还是邓忠第一个爬到山顶?
 

ChatGPT:在句子a中,第一个爬到山顶的是陈亮。因为句子的表述是“第一个爬

到山顶的陈亮把绳子抛下去给了邓忠”,这意味着陈亮是第一个到达山顶的人。

b.第一个爬到山顶以后,陈亮把旗子抛上去给了邓忠。
 

问题:谁第一个爬到山顶?/是陈亮还是邓忠第一个爬到山顶?

ChatGPT:在句子b中,第一个爬到山顶的是邓忠。由于句子的表述是“第一个爬
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到山顶以后,陈亮把旗子抛上去给了邓忠”,这意味着邓忠是第一个到达山顶的

人,然后陈亮把旗子抛给了他。
(19)a.第一个爬到山脚以后,陈亮把背包抛下去给了邓忠。

 

问题:谁第一个爬到山脚?/是陈亮还是邓忠第一个爬到山脚?

ChatGPT:在句子a中,第一个爬到山脚的是陈亮。因为句子的表述是“第一个爬

到山脚的陈亮把背包抛下去给了邓忠”,这意味着陈亮是第一个到达山脚的人。
[袁案:全错]

b.第一个爬到山脚以后,陈亮把拐棍抛上去给了邓忠。
问题:谁第一个爬到山脚?/是陈亮还是邓忠第一个爬到山脚?

ChatGPT:在句子b中,第一个爬到山脚的是邓忠。由于句子的表述是“第一个爬

到山脚以后,陈亮把拐棍抛上去给了邓忠”,这意味着邓忠是第一个到达山脚的

人,然后陈亮把拐棍抛给了他。[袁案:全错]
对于例(18a),

 

机器的表现(100%正确)比人类被试略好;有67人选择“陈亮”,有1人选

择“邓忠”,正误比为98.53%∶1.47%。同样,对于例(18b),机器的表现(100%正确)远胜于

人类被试,并且,把方位推理的步骤也讲清楚了。但是,有55人选择“邓忠”,有13人选择“陈
亮”,正误比为80.88%∶19.12%。做错的人类被试的问题是,没有考虑到山顶这个特殊的位

置约束(在一般情况下,只有山顶下的人才能向山顶上的抛旗子)。对于例(19a),机器的表现

(100%错误)远逊于人类被试;有45人选择“邓忠”,有23人选择“陈亮”,正误比为65.18%∶
33.82%。同样,对于例(19b),机器的表现(100%错误)远逊于人类被试;有56人选择“陈亮”,
有12人选择“邓忠”,正误比为82.35%

 

:17.65%。机器和做错的人类被试的问题是,没有考

虑到山脚这个特殊的位置约束(在一般情况下,是尚未到达山脚的人才能向先到达山脚的人向

下抛背包,或者是先到达山脚的人向上面的人向上抛拐棍)。可见,ChatGPT对于特殊地理位

置上的运动方向的常识是欠缺的,同样,部分人类被试也有此问题。再如:
(20)a.今天的晚饭小刚给小明买单,因为他打赌赢了。

问题:他指谁?/他指小刚还是小明?/是小刚打赌赢了,还是小明打赌赢了?
 

ChatGPT:在这个句子中,“他”可能有歧义。通常,我们会理解为最近的主语,也
就是“小刚”。因此,最直接的理解应该是“小刚打赌赢了”。但是,这个解释并不唯

一,也可能理解为“小明打赌赢了”,这就需要依赖更多的上下文信息来确定。这也

是中文里面一种常见的指代歧义现象。如果你在写作的时候,尽量避免这种模糊

的表达方式,以免引起读者的混淆。[袁案:半错]

b.今天的晚饭小刚给小明买单,因为他打赌输了。
 

问题:他指谁?/他指小刚还是小明?/是小刚打赌输了,还是小明打赌输了?
 

ChatGPT:在这个句子中,“他”可能有歧义,可能指小刚,也可能指小明。从逻辑

和常识出发,我们可以推测“他”更可能指小刚,意思是小刚打赌输了,所以他买

单。然而,实际的指代需要依赖更多的上下文信息来确定。在日常沟通和写作

中,为了避免混淆,我们应该尽量明确地指出主语,避免使用可能产生歧义的

代词。
(21)a.今天的晚饭小刚不用给小明买单了,因为他打赌赢了。

 

问题:他指谁?/他指小刚还是小明?/是小刚打赌赢了,还是小明打赌赢了?
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ChatGPT:在这个句子中,“他”可能有歧义。常识上理解,“他”可能是指小刚,意
思是小刚打赌赢了,所以他不需要给小明买单。然而,也有可能是小明打赌赢了,
所以小刚不用给他买单。确切的理解需要取决于更多的上下文信息。在写作或交

流中,应该尽量避免这种可能产生歧义的代词使用。

b.今天的晚饭小刚不用给小明买单,因为他打赌输了。
 

问题:他指谁?/他指小刚还是小明?/是小刚打赌输了,还是小明打赌输了?
 

ChatGPT:在这个句子中,“他”可能有歧义,可能指小刚,也可能指小明。从逻辑

和常识出发,我们可以推测“他”更可能指小明,意思是小明打赌输了,所以小刚不

用给他买单。然而,实际的指代需要依赖更多的上下文信息来确定。在日常沟通

和写作中,为了避免混淆,我们应该尽量明确地指出主语,避免使用可能产生歧义

的代词。
对于上面的句偶,

 

机器的表现总体上不如人类被试。比如,对于例(20a),
 

机器的表现

(可能100%错误)比人类被试差远了,因为它被“代词回指最近的主语”这条所谓的语法规律

带偏了;有56人选择“小明”,有12人选择“小刚”,正误比为82.35%∶17.65%。对于例

(20b),机器的表现(接近100%正确)近于人类被试,并且把常识推理的根据也讲清楚了;有65
人选择“小刚”,有3人选择“小明”,正误比为95.59%∶4.41%。做错的人类被试的问题是,
没有考虑到打赌的社会约束(在一般情况下,输家给赢家好处),或者是想多了(小明跟别人打

赌输了,第三方小刚杀出来安慰小明)。对于例(21a),机器的表现(接近100%正确)近于人类

被试;有64人选择“小刚”,有4人选择“小明”,正误比为94.12%∶5.88%。同样,对于例

(21b),机器的表现(接近100%正确)稍胜于人类被试;有54人选择“小明”,有14人选择“小
刚”,正误比为79.41%∶20.59%。机器和做错的人类被试的共同问题可能都是想多了,费劲

地考虑到缺省约定之外的特别情形。比如,基于机会主义的语言理解方式,完全可以把句子提

及的小刚和小明设想为参与打赌的双方;但是,有人偏要在句子提及的这两个人之外,设想另

一个参与打赌的人,进而不必要地进行脑筋急转弯式的解读。再如:
(22)a.当老对手刘刚向赵平透露他是本次比赛的获胜者时,神情非常得意。

 

问题:他指谁?/谁神情非常得意?/是刘刚非常得意,还是赵平非常得意?/谁是本次

比赛的获胜者? 本次比赛的获胜者,是刘刚还是赵平?/本次比赛谁赢了? 是刘刚

还是赵平赢了本次比赛?
 

ChatGPT:根据句子a的描述,“他”应该是指老对手刘刚,他向赵平透露了自己是

本次比赛的获胜者。神情非常得意的人是刘刚。因为他是比赛的获胜者,并且向

赵平透露了这个信息,这表明他对自己的成绩感到自豪和满意。本次比赛的获胜

者是刘刚。他向赵平透露了这个消息,表明他赢得了比赛。所以,本次比赛是刘刚

赢了。

b.当老对手刘刚向赵平透露他是本次比赛的获胜者时,神情非常沮丧。
 

问题:他指谁?/谁神情非常沮丧?/是刘刚非常沮丧,还是赵平非常沮丧?/谁是本

次比赛的获胜者? 本次比赛的获胜者,是刘刚还是赵平?/本次比赛谁赢了? 是刘

刚还是赵平赢了本次比赛?
 

ChatGPT:根据句子b的描述,“他”应该是指老对手刘刚,他向赵平透露了自己是

本次比赛的获胜者。神情非常沮丧的人可能是赵平。虽然句子并没有明确指出
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是谁沮丧,但根据语境推测,当刘刚告诉赵平他赢得了比赛时,赵平可能感到失落

和沮丧。本次比赛的获胜者是刘刚。他向赵平透露了这个消息,表明他赢得了比

赛。所以,本次比赛是刘刚赢了。[袁案:两个全错;因为对于人类被试测验时,分
为两个问题:1.他指谁? 2.谁神情沮丧? 以下同此]

(23)a.当老对手刘刚向赵平透露他是本次比赛的失利者时,神情非常得意。
 

问题:他指谁?/谁神情非常得意?/是刘刚非常得意,还是赵平非常得意?/谁是本次

比赛的失利者? 本次比赛的失利者,是刘刚还是赵平?/本次比赛谁输了? 是刘刚

还是赵平输了本次比赛?
 

ChatGPT:根据句子a的描述,“他”应该是指老对手刘刚,他向赵平透露了自己是

本次比赛的失利者。神情非常得意的人可能是赵平。因为刘刚向他透露自己是比

赛的失利者,那么赵平可能因此而感到得意。本次比赛的失利者是刘刚。他向赵

平透露了这个消息,表明他在比赛中输了。所以,本次比赛是刘刚输了。[袁案:两
个全错]

b.当老对手刘刚向赵平透露他是本次比赛的失利者时,神情非常沮丧。
 

问题:他指谁?/谁神情非常沮丧?/是刘刚非常沮丧,还是赵平非常沮丧?/谁是本

次比赛的失利者? 本次比赛的失利者,是刘刚还是赵平?/本次比赛谁输了? 是刘

刚还是赵平输了本次比赛?
 

ChatGPT:根据句子b的描述,“他”应该是指老对手刘刚,他向赵平透露了自己是

本次比赛的失利者。神情非常沮丧的人是刘刚。他告诉赵平自己是本次比赛的

失利者,这可能让他感到非常沮丧。本次比赛的失利者是刘刚。他向赵平透露了

这个消息,表明他在比赛中输了。所以,本次比赛是刘刚输了。
例(22)和例(23)的理解难度大,因为,一方面需要用到“获胜者/失利者”跟“神情得意/沮

丧”之间的常规关联等常识来进行推理,另一方面需要求解句子中显性代词“他”跟“[他]神情”
前的零形式代词(记作“[他]”)的所指与关系。像例(22a)和例(23b)这种“他”与“[他]”共指

(co-reference)的句子,人和机器理解起来正确率都相对高;而像例(22b)和例(23a)这种“他”
与“[他]”异指(disjoint

 

reference)的句子,人和机器理解起来正确率都相对低。总体上说,机
器的表现不如人类被试。具体来说,对于例(22a),机器的表现(100%正确)略胜于人类被试;
有63人选择“刘刚”作为“他”的先行词,有5人选择“赵平”作为“他”的先行词(92.65%∶
7.35%),有65人选择“刘刚”作为“[他]”的先行词,有5人选择“赵平”作为“[他]”的先行词

(95.59%∶4.41%)。对于例(22b),机器的表现(100%错误)远逊于人类被试,把“他”与
“[他]”的先行词正好说反了;有50人选择“赵平”作为“他”的先行词,有18人选择“刘刚”作为

“他”的先行词(73.53%∶26.47%),有48人选择“刘刚”作为“[他]”的先行词,有20人选择

“赵平”作为“[他]”的先行词(70.59%∶29.41%)。同样,对于例(23a),机器的表现(100%错

误)远逊于人类被试,把“他”与“[他]”的先行词正好说反了;有58人选择“赵平”作为“他”的先

行词,有10人选择“刘刚”作为“他”的先行词(85.29%∶14.71%),有62人选择“刘刚”作为

“[他]”的先行词,有6人选择“赵平”作为“[他]”的先行词(91.18%∶8.82%)。对于例(23b),
机器的表现(100%正确)略胜于人类被试;有61人选择“刘刚”作为“他”的先行词,有7人选择

“赵平”作为“他”的先行词(89.71%∶10.29%),有62人选择“刘刚”作为“[他]”的先行词,有

6人选择“赵平”作为“[他]”的先行词(91.18%∶8.82%)。看来,在能够做好的事情上,机器
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会做得比人更加准确;在不容易做好的事情上,人类会做得比机器更加灵活。人类的自豪感该

涨起来一点了。

四 结语:机器的语言运用能力接近于人类被试

上面介绍了我们怎样用同一套维诺格拉德模式问题,对ChatGPT和人类被试进行了测

试,并且借此对比分析了ChatGPT和人类被试在语义理解和常识推理方面的不同表现。为

了方便统计,我们规定:凡是跟笔者(主试)事先拟定的标准答案完全不同的,算错误(即全错);
部分相同但部分不同的,算半错。为了方便读者查找,对于ChatGPT全错和半错的回答,我
们都在其后面加了案语式标注。我们粗略地统计了一下,ChatGPT全错的回答有6个(例

19a、19b、22b*2、23a*2),半错的回答有4个(例11b、14b、15b、20a,折算为2个全错)。这

样,ChatGPT回答的正确率为[30-(6+2)=]22/30≈73.33%。对于人类被试,我们把对所

有问题的回答的正确率进行平均(先相加,再除以30),得到人类被试的正确率约为85.69%,
明显高出机器12.36%。

值得注意的是,ChatGPT全错的这6题,都是由于它不理解关于运动方向及起讫位置和

打赌输赢及奖惩约定方面的常识而引起的。因此,我们可以相对公正和客观地说:在狭义的纯

粹语言理解能力方面,机器并不输于人类。据此,我们上文断定机器的语言运用能力接近于人

类被试。但是,在广义的包括常识推理在内的语言理解能力方面,机器的确是输于人类的。这

正好说明,解决常识推理问题,应该是人工智能研究的当务之急!

附 注

①详见Levesque(2011)、Levesque
 

et
 

al.(2012)。

②关于图灵测试及其各种替代方案,详见 Marcus
 

(2014、2017)、袁毓林(2021、2023)。

③我们参考了Bernard
 

and
 

Han
 

(2020)等文献对于维诺格拉德模式句对的设计。

④感谢博士生丛冠良同学帮助组织实施了调查和统计,感谢参加调查的各位同学。

⑤考虑到对于大学生和研究生来说,例(16)这个句对的语义理解太简单,所以没有对他们进行测试。

⑥其实,人类被试对于例(14b)的正确率只有76.47%,对于例(19a)的正确率只有65.18%,对于例(22b)

的正确率只有73.53%,都远远低于平均正确率85.69%。可见,语言理解中的常识推理,即使对于人类也是

一个不小的挑战。
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Abstract:This
 

paper
 

discusses
 

how
 

the
 

language
 

performance
 

of
 

ChatGPT
 

and
 

other
 

modern
 

large
 

language
 

models
 

can
 

be
 

properly
 

evaluated
 

through
 

a
 

comparison
 

between
 

their
 

language
 

performance
 

and
 

human
 

baseline.
 

First,
 

the
 

ambiguity
 

of
 

pronominal
 

reference
 

and
 

the
 

scope
 

of
 

negative
 

expressions
 

are
 

used
 

to
 

test
 

ChatGPT,
 

in
 

which
 

way
 

the
 

excellent
 

performance
 

of
 

large
 

language
 

models
 

is
 

demonstrated
 

in
 

terms
 

of
 

their
 

semantic
 

understanding
 

and
 

commonsense
 

reasoning.
 

Secondly,
 

Winograd
 

Schema
 

Challenge
 

(WSC)
 

is
 

introduced
 

with
 

a
 

focus
 

on
 

its
 

upgraded
 

version,
 

that
 

is,
 

WinoGrande
 

Dataset.
 

In
 

addition,
 

we
 

also
 

propose
 

two
 

improved
 

solutions
 

to
 

these
 

types
 

of
 

test
 

items
 

and
 

evaluative
 

methods
 

of
 

machine
 

performance.
 

One
 

is
 

an
 

extension
 

from
 

“sentence
 

pairs”
 

which
 

trigger
 

different
 

words
 

to
 

“sentence
 

couples”
 

which
 

anchor
 

different
 

words,
 

and
 

the
 

other
 

is
 

a
 

comparison
 

between
 

machine
 

performance
 

and
 

the
 

performance
 

of
 

human
 

subjects.
 

Thirdly,
 

after
 

sentence
 

pairs
 

and
 

sentence
 

couples
 

are
 

used
 

to
 

test
 

ChatGPT
 

and
 

human
 

subjects,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

human
 

and
 

that
 

of
 

the
 

machine
 

are
 

contrasted.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

conclusion
 

is
 

drawn
 

that
 

large
 

language
 

models
 

are
 

approaching
 

humans
 

in
 

terms
 

of
 

language
 

performance.
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