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超越聊天机器人， 走向通用人工智能∗

———ＣｈａｔＧＰＴ 的成功之道及其对语言学的启示

袁毓林

提要　 本文首先说明 ＣｈａｔＧＰＴ 是一个通用的自然语言处理平台， 是走向通用人

工智能的基石， 可以成为人工智能生成内容的开发平台。 然后， 从算法模型（生
成式预训练＋微调）、 指令微调（在上下文中学习和思维链等提示策略）、 跟人对

齐（基于人类反馈的强化学习）等角度， 介绍 ＣｈａｔＧＰＴ 的技术原理和工程构架，
以及人工智能专家和语言学家对它的批评意见。 最后， 介绍 ＣｈａｔＧＰＴ 研发的缘起

和 ＧＰＴ⁃４ 所达到的心智理论水平， 特别介绍心理语言学家对于 ＣｈａｔＧＰＴ 的语言

运用能力的测验， 介绍他们检验大型语言模型和人类在语言预测方面相似性的

有关实验， 演示一种新兴的语言学实验范式。
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１． ＣｈａｔＧＰＴ 开创人工智能的新纪元

这一部分， 我们简单介绍 ＣｈａｔＧＰＴ 的功能和来历， 提出本文要讨论的两个

问题。

１．１ 会聊天和解题的机器人

“未来已来， 将来没来。”这可不是绕口令， 而是对当今人工智能出人意料

的飞跃发展的真实写照。 一方面， 随着 ＣｈａｔＧＰＴ 的横空出世和火遍全网， 人工

智能通用化并且进入大众视野与日常生活的“未来”， 已经不期而至； 至少， 也

可以说是“春风来不远， 只在屋东头”（明·于谦《除夜太原寒甚》）。 另一方面，
“忽如一夜春风来， 千树万树梨花开”（唐·岑参《白雪歌送武判官归京》）， 本

来寒气逼人的“人工智能凛冬将至”的盛世危言， 顷刻之间冰雪消融， 警报解

除。 因为事情复杂， 而且来得突然； 所以， 还是让我们模仿 ＣｈａｔＧＰＴ 的常用提

示语（ｐｒｏｍｐｔ）， “一步一步从头说起吧”（Ｌｅｔ'ｓ ｇｏ ｓｔｅｐ ｂｙ ｓｔｅｐ）！
从 ２０１８ 年开始， 美国人工智能实验室 ＯｐｅｎＡＩ， 发布了一系列基于转换器

的生成式预训练语言模型 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＧＰＴ）， 包括

ＧＰＴ⁃１、 ＧＰＴ⁃２ 和 ＧＰＴ⁃３ 及其后续版本 ＧＰＴ⁃３．５、 Ｉｎｓｔｒｕｃｔ ＧＰＴ， 乃至 ２０２３ 年 ３
月才发布的 ＧＰＴ⁃４。 ＧＰＴ 是一种大型语言模型（ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ， ＬＬＭ），
可用于生成文章、 代码、 翻译、 问答等各类内容。 ２０２２ 年 １１ 月 ３０ 日， 他们又

４３６ 当代语言学



在 ＧＰＴ⁃３．５ 和 Ｉｎｓｔｒｕｃｔ ＧＰＴ 的基础上发布了轰动全网的 ＣｈａｔＧＰＴ。 这是一种专

注于对话生成的语言模型， 也可以将它理解为由 ＡＩ 驱动的聊天机器人。 它能

够根据用户的文本输入， 产生相应的智能回答。 这种回答可以是简短的词语组

合， 也可以是长篇大论。 据报道， 在开放试用的短短几天， ＣｈａｔＧＰＴ 就吸引了

超过 １００ 万互联网注册用户， 两个月就有上亿人使用。 网友的各种稀奇古怪的

请求（ｑｕｅｒｙ）， 居然都得到令人满意的响应（ ｒｅｓｐｏｎｓｅ）。 比如， 有网友要求

ＣｈａｔＧＰＴ 替他写一篇维基百科式生平条目； 有网友要求 ＣｈａｔＧＰＴ 用《坎特伯雷

故事集》的风格改写 １９９０ 年代的热门歌曲“Ｂａｂｙ ｇｏｔ ｂａｃｋ”； 也有网友晒出

ＣｈａｔＧＰＴ 参加美国高考 ＳＡＴ 考试之后的得分： １０２０ 分（总分 １６００ 分）①。 复旦

大学邱锡鹏教授团队用 ２０２２ 年全国高考客观卷测试 ＣｈａｔＧＰＴ 的性能， 结果发

现， ＣｈａｔＧＰＴ 在文综等有大量公开信息的科目上取得了 ７８％的得分率， 而在数

学、 物理、 化学和历史等科目上表现欠佳②。

１．２ 强大的知识搜索引擎

事实上， 与其说 ＣｈａｔＧＰＴ 是一款聊天软件， 还不如说它是一种知识搜索引

擎； 或者形象地说， 是一个“无所不知、 百问不倒”的万能博士。 它的回答质量

非常高， 让人觉得它简直不像是一个聊天机器人（ｃｈａｔｂｏｔ）， 而是一部包罗万象

的大百科全书。 这也就难怪有人要把 ＣｈａｔＧＰＴ 译为音义兼备的“查知比对”③。
据说， 一个哲学家跟 ＣｈａｔＧＰＴ 聊了半个小时以后， 就惊呼自己“怀疑人生”。
而一个物理学家跟它交谈了 ２０ 分钟以后， 发出感叹： “如果高中和大学期间，
我能够遇上这样的导师该有多好。”他甚至认为： “大规模教育的方法被我们重

新发明了。 现在的大学模式将不复存在。”也就是说， 他富有前瞻性地认为

ＣｈａｔＧＰＴ 将部分地取代教师， 以至于引发大规模的教育模式的革命。 还有人

说， ＣｈａｔＧＰＴ 将取代现有的搜索引擎。 的确， 微软的搜索引擎必应（Ｂｉｎｇ）已经

尝试跟 ＣｈａｔＧＰＴ 融合起来， 为用户的查询直接提供答案， 而不是相关的网页。
并且， 微软已经在其经典办公软件 （Ｗｏｒｄ、 ＰｏｗｅｒＰｏｉｎｔ、 Ｅｘｃｅｌ） 上都加装了

ＣｈａｔＧＰＴ。 有人甚至认为，以前的 ＡＩ 模型只是像一个玩具或者一种学术产品，
而 ＣｈａｔＧＰＴ 可以替代和超越人类的许多脑力劳动。 因此， 可以宣称： ２０２２ 年

是 ＡＩ 应用的元年。 比尔·盖茨声称 ＣｈａｔＧＰＴ 的发明堪比互联网的问世， 英伟
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①

②

③

陈巍， ２０２２， ＣｈａｔＧＰＴ 的特点、 原理、 技术架构和产业未来， “先进 ＡＩ 技术深度解读”，
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｚｈｕａｎｌａｎ．ｚｈｉｈｕ．ｃｏｍ ／ ｐ ／ ５９０６５５６７７［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］；李京亚、 姜菁玲， ２０２２， ＣｈａｔＧＰＴ 的前
世今生： 风靡全网的“最强 ＡＩ”是如何做到这一切的， “界面新闻”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ＱＺｐｊｙ⁃
Ａ⁃ＵＨｚＫｗｖ３ｚＨＰＷ０⁃ｇ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。

智源社区， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 类工具如何实现“降维打击”———聊天机器人闭门研讨观点总结，
“智源社区”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ｆＢ９ｒｇｕｙ２６ｅｊ⁃ａｌｍ７ｌ＿ｉ８ｉＱ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。

如果喜欢 ｃｏｆｆｅｅ ｌａｔｔｅ 译为“拿铁咖啡”那种陌生化的效果， 那么可以把 ＣｈａｔＧＰＴ 音译为“切
劈铁”， 三个入声连用， 干脆利落。



达总裁黄仁勋说， ＣｈａｔＧＰＴ 的诞生就是 ＡＩ 界的“ ｉＰｈｏｎｅ 时刻”。 从中， 我们可

以一窥这种人工智能技术革命的魅力， 及其对于我们个人生活、 社会形态和政

府治理可能造成的深刻而广泛的影响。

１．３ 走向通用人工智能的基石

ＣｈａｔＧＰＴ 的奇妙之处在于， 用户只要用日常的自然语言向它提问（即提出

要求）， 它就可以完成从理解到生成的各种跟语言（包括自然语言和程序语言）
相关的任务④。 比如， 除了一般的聊天交谈、 回答问题、 介绍知识外， 它还能

够撰写邮件、 文案、 视频脚本、 文章摘要、 程序代码和进行翻译， 等等。 并

且， 其性能在开放领域几乎达到了业界当前的最高水平， 在很多任务上超过了

针对特定任务单独设计的模型。 尤其值得称道的是， 它在代码编程领域表现卓

越。 因此， ＣｈａｔＧＰＴ 已经不是传统意义上的人机对话系统， 而是一个以自然语

言为交互方式的通用语言处理平台⑤， 是走向通用人工智能（ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｇｅｎｅｒａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＧＩ）的第一块可靠的基石。 因为， ＣｈａｔＧＰＴ 的生成能力强于理解

能力， 同时又提供了强大的可编程能力， 所以， 它也理应成为人工智能生成内

容（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔ， ＡＩＧＣ）的一个开发平台。 也就是说，
工程师可以在这个技术平台上构建符合自己要求的各种应用系统， 使之成为更

加称职的办公助手、 智能客服、 外语译员、 家庭医生、 文案写手、 编程能手、
职业顾问、 置业顾问、 私人律师、 面试考官、 旅游向导、 创意作家、 财经分析

师等等。 可以说， ＣｈａｔＧＰＴ 为通用人工智能和人工智能生成内容的落地应用以

及由此对有关产业格局的重塑、 新的服务模式和商业价值的创造， 开拓了无限

的想象空间。

１．４ ＣｈａｔＧＰＴ 的几个先行者

当然， ＣｈａｔＧＰＴ 并不是凭空出现的， 而是站在先行者的肩膀上才到达这种

境界的。 简单地回顾历史就可以知道， 深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ）为自然语言处

理带来了两个方面的变化： 第一， 在语言单位的表示上， 使用统一的具有低

维、 稠密、 连续特性的分布式向量（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ）来表示不同颗粒度的语言

单位（比如词、 短语、 句子和篇章等）； 第二， 在计算处理的模型上， 使用循环

神经网络（ＲＮＮ）、 卷积神经网络（ＣＮＮ）和转换器（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）等学习模型， 对

不同的语言单位的向量进行组合， 以获得更大的语言单位的向量表示， 并通过

在向量空间中的运算来实现文本分类、 知识推理、 句子或篇章生成等各种任务
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④

⑤

可资比较的是， 原来人们从关系数据库中提取数据， 要通过敲代码， 写 ＳＱＬ 语句才能跟数据库
进行交互。 ＳＱＬ 的全称是 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ Ｑｕｅｒｙ Ｌａｎｇｕａｇｅ， 是一种结构化的数据库查询语言。

张家俊， ２０２３， 关于 ＣｈａｔＧＰＴ 八个技术问题的猜想， “ＡＩ ＴＩＭＥ 论道”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．
ｃｏｍ ／ ｓ ／ ＵＷＢｅｌｘＯＹＤａｗｈＯｖ４⁃Ｃｚｆ０Ｋｗ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



及应用。 其中， 词向量是用“词嵌入”（ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）这种基于神经网络的分

布表示方法来实现的。 通过词嵌入处理， 原来作为符号实体的离散词语抽象成

了连续的数值等数学描述。 这样， 我们就可以对它进行建模， 并运用到有关的

下游任务中。 下面， 我们先介绍三个提取词向量的语言模型， 再介绍转换器及

基于转换器的语言处理模型（王璐璐、 袁毓林 ２０２３：３５６－３６８）。
２０１３ 年， 谷歌团队发布了可用以提取词向量的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具包。 因为目

标词的向量是根据其上下文的词语来表示的， 所以 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 词向量可以较好

地表达不同词之间的相似和类比关系， 便于我们利用这种词向量来挖掘有关词

语之间的语义联系。 ２０１４ 年， 斯坦福大学推出 ＧｌｏＶｅ（Ｇｌｏｂａｌ Ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ Ｗｏｒｄ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）。 这是一个基于全局词频统计（ ｃｏｕｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔａｔｉｓ⁃
ｔｉｃｓ）的词表示（ｗｏｒｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）工具， 可以把一个单词表达成一个由实数组

成的向量， 这些向量捕捉到了单词之间一些语义特性， 比如相似性、 类比性

等。 ２０１８ 年， 华盛顿大学推出 ＥＬＭｏ（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ）。 这

是一个用于生成动态词向量的预训练语言模型， 可以根据上下文来推断每个词

对应的词向量， 从而克服了 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和 ＧｌｏＶｅ 一个词对应一个向量， 所以无法

处理多义词的局限性。
２０１７ 年， 谷歌团队开发了转换器神经网络模型， 由于其良好的并行计算

能力以及对长距离依存关系的学习能力， 成了后来的主流神经网络语言模型的

基础组件。 转换器模型由编码器和解码器两部分组成。 编码器由 ６ 层相同的模

块堆叠而成， 每一层有两个子层， 分别是： 多头自注意力机制层（ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄｅｄ
ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ）和全连接前馈网络层（ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ）。 解码器每层的结构跟编码器大体相似， 不同主要在于： 在原有的自注

意力层和前馈网络层中间， 增加了“编码－解码注意力层” （ｅｎｃｏｄｅｒ⁃ｄｅｃｏｄｅｒ ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ）， 使得输出每个词时能够对输入的词给予关注， 让输入和输出关

联起来。
２０１８ 年， 谷歌团队开发了预训练语言模型 ＢＥＲＴ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ， 基于转换器的双向编码表示模型）。 从结构上

看， ＢＥＲＴ 只使用了转换器架构中的编码器部分， 核心仍是注意力机制。 ＢＥＲＴ
的训练和使用分为两个阶段， 一是语言模型的预训练（ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ）阶段， 二是

面向特定任务的微调（ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ）阶段。 这种“预训练＋微调”的工作范式， 使

得同样的语言模型只需用少量数据进行微调， 就可以完成众多的自然语言处理

任务； 而且预处理只需使用无标注数据， 可以大大增加训练的数据量， 极大地

提升了语言模型的水平。
上面这些自然语言处理模型， 都是 ＣｈａｔＧＰＴ 能够诞生并取得成功的重要基
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石。 那么， 接下来的两个问题便是： １） ＣｈａｔＧＰＴ 何以有如此神通广大的能耐

呢？ 为了回答这个问题， 下文就要从它的技术原理和工程构架谈起， 并且介绍

它的不足和有关学者对它的技术路线的不同意见； ２）ＣｈａｔＧＰＴ 的核心基础是一

种大型的处理自然语言的数学模型， 那么语言学家和神经心理学家是怎么看待

它的成就和局限的？ 它对语言学研究有什么样的启示呢？ 下面， 我们分别介绍

和讨论。
２． ＣｈａｔＧＰＴ 的技术原理和工程构架

这一部分， 我们按照算法模型、 指令微调、 跟人对齐的顺序， 来介绍

ＣｈａｔＧＰＴ 的技术原理和工程构架⑥。

２．１ 转换器模型和生成式预训练

粗略地说， ＣｈａｔＧＰＴ 是一种基于认知计算和人工智能的大型语言模型。 它

使用了转换器这种神经网络构架和生成式预训练技术， 来建构一种应用于自然

语言处理的模型。 其基本的工作原理是， 通过使用多层的神经网络及多头注意

力机制， 来预测给定言语片段的下一个单词的概率分布， 从而生成自然语言的

文本。 当然， 这是通过在超大规模的文本语料库上训练而习得语言模式来实现

的。 用 ＧＰＴ⁃４ 的重要缔造者、 ＯｐｅｎＡＩ 的首席科学家 Ｉｌｙａ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 的话来说，
“ＣｈａｔＧＰＴ 的训练方法是基于转换器模型， 通过学习文本数据的模式来生成文

本。 转换器模型的核心是注意力机制， 可以在生成文本时， 选择性地关注输入

的一些部分， 从而生成更加符合上下文的文本”⑦。 所谓注意力指对句子中每

个位置的表示（一般是一个稠密向量）是通过对其他位置的表示进行加权求和

而得到的。 这样， 转换器模型就可以通过对其他位置的有关表示的计算， 来预

测被掩码（ｍａｓｋ）位置上的单词。 这种用上下文来表示目标单词的策略， 符合

基于深度学习的自然语言处理所遵循的分布式语义学（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ）
的观点： 一个单词的意义可由它所出现的上下文语境来决定。 就这样， 转换器

通过自注意力机制来计算其输入和输出的表示， 可以同时并行处理所有的输入

数据， 并且模仿人类通过联系有关上下文来理解当前单词意义的习惯， 有效地

为大型语言模型注入意义并支持处理更大的数据集。
质言之， ＣｈａｔＧＰＴ 的核心任务始终是生成一个“合理的延续”， 即根据已有

的文本， 生成一个符合人类书写习惯的下一个合理的内容。 其中， 所谓“合
理”， 是指根据数十亿网页、 数字化书籍等人类撰写的文本的统计规律， 推测
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⑥

⑦

由于 ＣｈａｔＧＰＴ 系统所使用的数据、 算法模型、 训练构架与参数设置等细节并没有开源， 也没有
正式的论文和技术报告， 我们只是根据有关专家对它的技术拆解与分析来介绍。

王庆法， ２０２３， ＯｐｅｎＡＩ 首席科学家透露 ＧＰＴ４ 技术原理， “清熙”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／
Ｈ８ｖＮＳｎ⁃０Ｈｏ２Ｈｏ４Ｉ０ｎ７ＹＤｆＱ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



接下来可能出现的内容。 正因为 ＣｈａｔＧＰＴ 是一种大型语言模型， 所以其本质是

一种深度神经网络， 是一种统计模型， 即从高频数据中习得相关模式。 在技术

上， 这种模型被称为自回归模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌ， ＡＲＭ）， 因为它是用自

身的数据进行预测， 即用某个变量前几期的历史值来预测当前值； 也就是说，
在生成下一个符号时， 使用先前生成的所有符号作为输入。 因此， Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒ 模
仿基于转换器的模型的技术要旨口号“Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ” （注意力足

矣）， 把 ＣｈａｔＧＰＴ 的技术要旨总结为一句口号———“Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｔｈｉｎｇ ｉｓ
ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ”（预测后事， 搞定一切）。

２．２ 通过采样解码来预测后一个词语

语言模型的一个基本能力是采样解码， 它可以根据样本中某个文本片段后

面可能接续的不同词语的频次计算出某个词语的出现概率， 再根据某种解码策

略来选择概率最大（或较大）的词语作为输出。 比如， 假定词语“优化”后面出

现“策略”的概率是 ０． ５， 出现“算法” 的概率是 ０． ３， 那么， 基于贪心解码

（ｇｒｅｅｄｙ ｄｅｃｏｄｅ）策略， 就要输出概率最高的词语“策略”； 而基于集束搜索

（ｂｅａｍ ｓｅａｒｃｈ）等追求输出多样性的策略， 解码输出“策略”的可能性是 ５０％，
解码输出“算法”的可能性是 ３０％。 再比如， 我们输入了文本片段“ＡＩ 最擅长干

的事情是”， ＣｈａｔＧＰＴ 就会在数十亿页的人类文本中查找类似的文本， 然后统

计下一个单词出现的概率。 需要注意的是， 它并不是直接对比文字本身， 而是

以某种意义上是否“意思匹配”为依据。 最终， ＣｈａｔＧＰＴ 会生成一个可能的单词

列表， 并给出某个单词的概率排名（见表 １）， 再借助一定的解码策略来选择其

中的一个。 一遍又一遍地重复这个过程， 可能会得到如（１）的文本：
（１） Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｈｉｎｇ ａｂｏｕｔ ＡＩ ｉｓ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｉｔ ｔｏ

ｃｏｎｔｉｎｕａｌｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｂｅ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｔ ｔａｓｋｓ． ＡＩ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ

ｕｓｅｄ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｅ ｍｕｎｄａｎｅ ｔａｓｋｓ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｈｕｍａｎｓ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔａｓｋｓ．

ＡＩ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍａｋｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｔｈａｔ ｗｏｕｌｄ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ｂｅ

ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｈｕｍａｎｓ ｔｏ ｆｉｇｕｒｅ ｏｕｔ．

Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｔｈｉｎｇ ａｂｏｕｔ ＡＩ ｉｓ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ

ｌｅａｒｎ ４．５％
ｐｒｅｄｉｃｔ ３．５％
ｍａｋｅ ３．２％

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ３．１％
ｄｏ ２．９％

表 １　 概率较大的后一个词例示（该例集束宽度为 ５）⑧
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⑧ Ｓｔｅｐｈｅｎ Ｗｏｌｆｒａｍ， ２０２３， Ｗｈａｔ ｉｓ ＣｈａｔＧＰＴ ｄｏｉｎｇ ａｎｄ ｗｈｙ ｄｏｅｓ ｉｔ ｗｏｒｋ？ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｒｉｔｉｎｇｓ．ｓｔｅｐｈｅｎ⁃
ｗｏｌｆｒａｍ．ｃｏｍ ／ ２０２３ ／ ０２ ／ ｗｈａｔ⁃ｉｓ⁃ｃｈａｔｇｐｔ⁃ｄｏｉｎｇ⁃ａｎｄ⁃ｗｈｙ⁃ｄｏｅｓ⁃ｉｔ⁃ｗｏｒｋ ／ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



很多常见的知识或事实， 在训练数据中出现频率高， 上下文之间的模式比

较固定， 预测的词语概率分布就比较尖锐（即不同的后续词的出现概率相差悬

殊）， 熵比较小（即确定性高）， 大模型容易记住， 并在解码过程中输出正确的

事实或知识。 但是， 有很多事件和知识即使在非常庞大的训练数据中也很少出

现， 大模型便无法学习到相关模式， 上下文之间的模式比较松散， 词语预测的

概率分布比较平滑（即不同后续词的出现概率相差不大）， 熵比较大（即不确定

性高）， 大模型在推理过程中容易产生不确定性的随机输出⑨。

２．３ 指令微调和提示技术

预训练模型主要使用大规模的非特定任务场景的语料进行训练， 得到文本

生成能力强大的基础模型。 然后， 在微调阶段再使用特定任务场景的语料去对

模型参数进行精细的调整， 以便语言模型更好地完成当前的任务。 对于

ＣｈａｔＧＰＴ这种专注于对话的语言模型来说， 理解用户的指令（ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）， 并且

作出有用的响应是成功的关键。 创建者们使用指令微调（ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｆｉｎｅ⁃Ｔｕｎ⁃
ｉｎｇ， ＩＦＴ）的方法来达到这个目的。 大概的做法是： 用自然语言对多种任务进

行描述， 形成对用户友好而自然的指令形式； 并将任务描述与训练样本一起输

入模型进行微调， 让模型把自身的自然语言理解能力泛化到对任务的识别与理

解上； 使语言模型能够在零样本（ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ）条件下正确地响应新的任务， 以期

做到善解人意和百问百答（张华平等 ２０２３）。 模型建造者在非常多样化的任务

集上向基础模型示范各种书面指令及其输出， 从而实现对基础模型的微调。 他

们对各种下游任务用相对统一的形式进行抽象和表示， 在众多（成千上万）类
型任务的标注数据上精调语言模型， 使得模型能够处理在训练时未见到过的类

型， 达到在任务级别上的泛化（ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）。
在对某项具体任务进行描述时， 模型创建者尝试了多种提示技术（ｐｒｏｍｐｔ⁃

ｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ）： 只用短语或句子描述任务， 不用例子示范的零样本提示（ｚｅｒｏ⁃
ｓｈｏｔ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ）； 除了用短语或句子描述任务， 再用一个 ／几个例子示范的单样

本 ／少样本提示（ｏｎｅ ／ ｆｅｗ⁃ｓｈｏｔ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ）。 （２）是一个少样本提示的例子（Ｂｒｏｗｎ
ｅｔ ａｌ． ２０２０）⑩I0：

（２） ［ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ］ Ｔｒａｎｓｌａｔｅ Ｅｎｇｌｉｓｈ ｔｏ Ｆｒｅｎｃｈ：

［ Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃１］ ｓｅａ ｏｔｔｅｒ ⇒ ｌｏｕｔｒｅ ｄｅ ｍｅｒ

［ Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃２］ ｐｅｐｐｅｒｍｉｎｔ ⇒ ｍｅｎｔｈｅ ｐｏｉｖｒéｅ
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⑨

⑩I0

参看刘禹良、 白翔、 金连文， ２０２３， 浅析 ＣｈａｔＧＰＴ： 历史沿革、 应用现状及前景展望， “ＣＳＩＧ
文档图像分析与识别专委会”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ Ｌ６ＺＣ＿６ｚｇＷＸＯｃＰ５ＩＢＡＭＣｅｊｗ ［２０２３ 年 ５ 月 １７
日登录］及脚注⑦文章。

方括号中的内容是本文作者添加的。



［ Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃３］ ｐｌｕｓｈ ｇｉｒａｆｅ ⇒ ｇｉｒａｆｅ ｐｅｌｕｃｈｅ
［Ｐｒｏｍｐｔ］ ｃｈｅｅｓｅ ⇒

其中， 合适的提示语和恰当的样本是指令微调能够奏效的关键。
上面这种用样例示范的提示方法， 在业内又被称为“在上下文中学习”（ ｉｎ⁃

ｃｏｎｔｅｘｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＩＣＬ）。 它以自然语言文本的形式制定了任务描述和示范样例，
通过在对话过程中提供上下文信息和示例， 来帮助模型理解语言请求的内容；
以便模型根据用户的查询词语和使用这种词语的上下文， 从数据库中选择最合

适的文本字符串作为回答。 比如， 在（２）中， 用“为英语词语 ｓｅａ ｏｔｔｅｒ 找到相应

的法语词语 ｌｏｕｔｒｅ ｄｅ ｍｅｒ”为样例， 来向语言模型示范“ Ｔｒａｎｓｌａｔｅ Ｅｎｇｌｉｓｈ ｔｏ
Ｆｒｅｎｃｈ”这种任务需要它做什么。 诸如此类的提示技术的运用， 使得系统能够

更好地理解人类的各种语言请求， 打破了原来自然语言处理各项任务（如命名

实体识别、 情感分析、 文本摘要等等）割裂的局面， 使语言模型真正走向大一

统。 因为， 当语言模型和训练数据量大到一定程度时， 模型本身就更加接近

“百科全书”； 而恰当的提示语就是一把打开这部“百科全书”的钥匙， 一种提

供语境的“引导”； 即通过用自然语言把任务本身描述清楚的方式， 将任务变为

一种“生成”⑩I1。
此外， 还用到一种改进的提示策略， 即思维链（ｃｈａｉｎ⁃ｏｆ⁃ｔｈｏｕｇｈｔ， ＣｏＴ）技

术。 不像 ＩＣＬ 方法那样简单地用“输入－输出”对来构建提示， ＣｏＴ 方法通过将

能导致最终输出的一系列中间推理步骤纳入到提示中（通常在提出的问题后面，
追加提示语“Ｌｅｔ'ｓ ｔｈｉｎｋ ｓｔｅｐ ｂｙ ｓｔｅｐ！”）， 来加强语言模型在上下文中学习； 指

导语言模型把复杂的问题拆解开来， 分成多个小的步骤， 一步一步地进行推

理； 最终， 使得模型能够通过逐步推理， 来完成步骤复杂的算术推理、 常识推

理与符号推理任务。 其中， 使用带有人工标注的代码数据集来训练和微调模

型， 让程序代码的完整逻辑链迁移和泛化到语言大模型上， 使得大型语言模型

具有一定的推理能力。

２．４ 跟人类偏好对齐的强化学习

问题是， 经过指令微调的大模型并不总是能够生成有用和安全的响应。 比

如， 系统可以回答“对不起， 我不明白”来逃避问题， 或者对于敏感话题作出伦

理上不安全的回复。 事实上， 人们希望的不只是生成的文本在语法上正确、 在

内容上流畅， 而且还希望生成的内容具有真实性、 有用性和无害性。 因此， 模

型开发者使用有监督微调（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ， ＳＦＴ）技术， 在高质量的人类

标注数据上微调基础语言模型来提高模型的有用性和安全性。 同时， 为了让模
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⑩I1 潘小小， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 的前生： Ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ 思想， “知乎”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｚｈｕａｎｌａｎ． ｚｈｉｈｕ． ｃｏｍ ／ ｐ ／
６０８１３９２１２［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



型生成的回答跟人类的偏好形成对齐（ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）， ＣｈａｔＧＰＴ 采用了从人类的反

馈中进行强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｈｕｍａｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ， ＲＬＨＦ）的技术

来微调模型。 这种方法根据人类反馈来对模型生成的响应进行排序标注。 比

如， 根据人们的喜好， 对模型生成的针对同一个问题的不同回答进行打分排

序； 然后， 建立基于人类偏好的标注数据集； 接着， 用这种带有人类偏好标注

的响应来训练一个偏好模型（或称“奖励模型”， ｒｅｗａｒｄ ｍｏｄｅｌ， ＲＭ）， 最后通

过强化学习的近端优化策略（ｐｒｏｘｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＰＯ）最大化奖励以

训练对话代理（ｄｉａｌｏｇｕｅ ａｇｅｎｔｓ）来模拟偏好模型， 改进对话代理的回答。 也就

是说， ＲＬＨＦ 这种强化学习机制通过人类示范来智能地处理其回应选择， 并通

过学习到的人类所期望的行为来适应不同的情况。 正是经过大量人类偏好数据

的训练， 使它能够跟目标任务更好地对齐， 对各种各样的主题作出尽可能符合

人类偏好、 尽可能正确无害的回应。 比如， （３－４）是笔者跟 ＣｈａｔＧＰＴ 的问答。
（３） 笔者：　 　 俄乌冲突什么时候结束？

ＣｈａｔＧＰＴ： 疑似存在政治敏感不合规， 请重新提问。

（４） 笔者： 汉语语法简单吗？

ＣｈａｔＧＰＴ： 汉语语法不算太简单， 但也不是很复杂。 它有自己独特的语法结构， 比

如汉语的句子结构是主谓宾， 而英语的句子结构是主谓动宾。 此外， 汉

语还有许多语法规则， 比如语序、 语气、 语态等， 这些都是汉语语法的

重要组成部分。

可见， ＣｈａｔＧＰＴ 的政治敏感度比较高， 语言学知识马马虎虎还过得去， 但

表达不够利落。
ＯｐｅｎＡＩ 正是采用了上述多种新奇和巧妙的底层技术， 并且发挥其强大的

工程能力来组织协调， 才开发出 ＣｈａｔＧＰＴ 这款惊艳绝伦的现象级产品， 以至于

目前还没有一个研究团队或公司企业， 能够通过逆向工程来复现这个系统⑩I2。
ＣｈａｔＧＰＴ 的成功， 本质上反映了人们对知识的表示和调用方式发生了重大的变

革。 在大模型时代， 知识表示为大模型及其参数； 大模型则相当于一个知识

库， 当然其知识表示的精度较低。 尽管大模型中蕴含了大量的知识， 但是要用

户也采用像构建提示之类的调用方式， 肯定是不方便和不自然的。 而 ＣｈａｔＧＰＴ
则成功地实现了使用自然语言指令来调用知识， 在知识的表示与调用上迈出了

关键性的一步⑩I3。
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⑩I2

⑩I3

逆向工程（ｒｅｖｅｒｓｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）又叫反向技术（ｂａｃｋｗａｒｄｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）， 大意是根据已有的事物及
其功能， 通过分析来推导出其具体的实现方法。 关于其他机构不能复现 ＣｈａｔＧＰＴ 的原因， 详见杨靖锋，
２０２３， ＧＰＴ⁃３ ／ ＣｈａｔＧＰＴ 复现的经验教训， “ ＯｎｅＦｌｏｗ”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ． ｗｅｉｘｉｎ． ｑｑ． ｃｏｍ ／ ｓ ／ ４Ｂ７ｗＸ０ＵｈＹｊＷＧ⁃
ｇｏｚＲＥａ２ｂ９ｗ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。

车万翔， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 时代， ＮＬＰｅｒ 的危与机， “智源社区”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ． ｗｅｉｘｉｎ． ｑｑ． ｃｏｍ ／ ｓ ／
ＢｌｃｆＢｋｕＳｙＹＸｅＵＰＫｚｆｂＳＯＧｇ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



３． 人工智能专家和语言学家对 ＣｈａｔＧＰＴ 的批评

这一部分通过介绍人工智能专家和语言学家的有关批评， 来指出 ＣｈａｔＧＰＴ
的不足。

３．１ 不太可靠的“聪明人”
话说回来， 尽管 ＣｈａｔＧＰＴ 能够理解人类不同指令的含义、 会甄别出较高水

准的答案、 能够处理多元化的主题任务， 既可以比较流畅地回答用户提出的问

题、 也可以质疑用户的错误问题、 拒绝不适当的请求， 甚至具备一定的逻辑和

常识， 在语言识别、 判断和交互方面存在巨大的潜力⑩I4。 但是， 它仍然不可

靠———有时会生成虚假（不真实）或粗疏（不准确）的答案， 给出草率甚至有害

的建议， 出现错误的推理， 生成错误的代码， 或者产生幻觉文本（即看似合理

但与事实不符的文本）； 在恶意指令的激发下， 可能会产生种族或性别等方面

的偏见， 生成有害甚至有毒的文本。 因此， 我们保守地估计， ＣｈａｔＧＰＴ 暂时还

不会抢走记者、 编辑、 程序员的饭碗， 短期内好像也不可能取代谷歌之类的搜

索引擎。 正如加州大学伯克利分校计算科学系教授、 《人工智能： 现代方法》
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ａ Ｍｏｄｅｒｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ）的第一作者 Ｓｔｕａｒｔ Ｒｕｓｓｅｌｌ 所指出的，
像 ＣｈａｔＧＰＴ 之类的大模型， 在 ８０％的情况下看起来像一个很聪明的人， 但在余

下的 ２０％的时间里看起来像一个彻头彻尾的白痴。 之所以看起来聪明， 是因为

它有大量的数据， 人类迄今为止写的书、 文章等等， 它都读过； 但尽管如此，
在接受了如此巨大的有用信息之后， 它还是会吐出完全不知所云的东西。 据

此， 他认为语言大模型很可能不是人工智能的一种进步⑩I5。

３．２ 内部机制不透明

Ｒｕｓｓｅｌｌ 还指出， ＣｈａｔＧＰＴ 真正令人印象深刻的是它的泛化能力。 它能够在

用户跟它的对话和此前读过的文本中找到相似之处， 并进行适当的转换。 所

以， 它看起来很智能。 但是， 我们不知道模型是如何做到这一点的， 我们也不

知道这种泛化的边界在哪里， 我们不知道这种泛化是如何在电路（ｃｉｒｃｕｉｔｓ）中实

现的。 也就是说， 我们很难理解 ＣｈａｔＧＰＴ 的内部机制； 由于它太复杂了， 因而

我们没有办法对其里面发生的事情进行逆向工程。 他非常怀疑 ＣｈａｔＧＰＴ 到底有

没有语言理解和语义推理的能力。 他举了一个例子： 他的一个在俄勒冈州立大

学工作的朋友问模型： “大象和猫哪个大？”模型回答： “大象大。”但是换一种

问法： “大象和猫， 哪个不比另一个大？”模型回答： “大象和猫哪个都不比另

一个大。”可见， 模型并不知道大象和猫哪个大。 所以， 你换一种问法， 它就给
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⑩I4
⑩I5

参见脚注①中的李京亚、 姜菁玲（２０２２）。
闻菲， ２０２３， Ｓｔｕａｒｔ Ｒｕｓｓｅｌｌ 专访： 关于 ＣｈａｔＧＰＴ， 更多数据和更多算力不能带来真正的智能，

“机器之心”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ＢＢ１ＣＧ＿ＫＤ７Ｍ７ｐＳＳＴ２ｊ４７ｔＬｗ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



出自相矛盾的回答。 因此， 他坚定地认为， 语言大模型、 ＣｈａｔＧＰＴ 不可信， 它

们没有常识， 会一本正经地给出错误的信息⑩I6。 比如（５）：
（５） 问： 　 红烧蚊子腿怎么烧才能比较下饭？

ＣｈａｔＧＰＴ： 为你服务。 （１）将蚊子腿洗净， 用料酒、 盐、 八角、 生姜、 葱、 桂皮、

胡椒粉等调料腌制 ３０ 分钟。 （２）热油下锅， 放入蚊子腿， 煸炒出香味。

（３）倒入适量的酱油、 醋、 糖， 再加入大量的水用中火文火烧 １５ 分钟。

（４）最后放入少许食用油， 关火， 即可出锅。⑩I7

可见， ＣｈａｔＧＰＴ 能够在没有理解具体事情是什么的情况下， 就匆忙地套用

红烧鸡腿一类的菜谱文本， 煞有介事地胡说八道。

３．３ 语言学原理与知识还有用吗？
虽然 ＣｈａｔＧＰＴ 等基于转换器的语言模型跳过了词法分析（分词、 词性标注

等）、 句法分析（依存句法分析、 成分句法分析等）和语义分析（论旨角色标定、
代词回指确定等）等中间性的自然语言理解工作， 好像离规则性语言学知识越

来越远了， 但是， 这种语言模型基于后词预测（ｎｅｘｔ⁃ｗｏｒｄ⁃ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）的工作机

制， 恰恰是根据了最朴素的语言学的分布原理⑩I8， 从不同的词在词语序列中的

分布概率来有效地预测后词， 于是离概率统计性的语言学知识又非常地贴近。
正如 Ｒｕｓｓｅｌｌ 所指出的， 现在的 ＮＬＰ 社区只讲大模型或者用大模型刷新大基准

（ｂｅｎｃｈ⁃ｍａｒｋ）， 不讲语言结构和句法分析， 不讲语言理解和语义分析， 不再研

究语言， 这是非常不幸的。 他认为， 今后人工智能发展的道路应该关注那些我

们理解的方法， 关注知识和逻辑推理。 理由有两个： １）我们希望 ＡＩ 系统是可

靠的， 我们需要从数学上确保它们安全和可控， 因此， 我们必须理解我们所构

建的系统； ２）现在的深度神经网络及其算法的数据效率， 比人类学习低了好几

个量级； 要建构真正的智能系统， 应该用一种具有表示性的语言去表示宇宙中

包含的各种不规则。 因此， Ｒｕｓｓｅｌｌ 相信， 在接下来的十年， 人们的关注点将从

倚重端到端（ｅｎｄ ｔｏ ｅｎｄ）的深度学习， 重新回到由模式化的、 基于数理逻辑

的、 语义定义明确的表示所构成的系统， 而深度学习将在原始感知数据方面扮

演至关重要的作用（见脚注⑩I5）。 如果未来的人工智能系统果真回归知识与推

理， 那么语言学知识在新一代人工智能的自然语言处理系统中， 必将发挥更加

重要的作用。

４４６ 当代语言学

⑩I6
⑩I7

⑩I8

参见脚注⑩I5。
奇平， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 大火下的冷思考， “ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｄｅｅｐ ”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ． ｗｅｉｘｉｎ． ｑｑ． ｃｏｍ ／ ｓ ／

ｇｉｖＷ８ＮｑｕＫＶ９Ｉ９ＫＮＷ＿ｑＤｙｈＡ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。
关于描写语言学的分布分析对于自然语言处理中词的向量化嵌入表示的影响， 详见袁毓林

（２０２２：８８－９０）。



３．４ 乔姆斯基的批评及反批评

在各种批评 ＣｈａｔＧＰＴ 等机器学习系统的声音中， 就有生成语言学领袖乔

姆斯基的。 因为， 他历来是不相信自然语言可以用马尔可夫有限状态机来刻

画， 或者可以通过基于统计的概率方法来建模的。 这一次， 他的主要观点⑩I9

如下：
ＣｈａｔＧＰＴ 之类的机器学习系统， 通过将有根本缺陷的语言和知识概念纳入我们

的技术， 而降低我们的科学水平并拉低我们的道德规范。 无论这些程序在某些狭窄

的领域多么有用， 我们从语言学和知识哲学中知道， 它们与人类推理和使用语言的

方式有着深刻的区别。 人类的思维并不像 ＣｈａｔＧＰＴ 及其同类产品那样， 是一个用于

模式匹配的笨重的统计引擎， 在数百兆字节的数据上大快朵颐， 并推断出最可能的

对话回应或最可能的科学问题的答案。 相反， 人类的思维是一个相当高效甚至优雅

的系统， 它利用少量的信息进行操作； 它不是为了推断数据点之间的简单关联， 而

是为了创造解释。 例如， 一个学习语言的小孩正在无意识地、 自动地、 迅速地从极

小的数据中发展出一个语法， 一个由逻辑原则和参数组成的令人惊叹的复杂系统。

这种语法可以被理解为先天的、 通过基因安装的“操作系统”的表达， 它赋予了人类

产生复杂句子和长篇思想的能力。 当语言学家试图发展一种理论来解释为什么一种

特定的语言会如此运作时， 他们正在有意识地、 费力地建立一种明确的语法版本，

而这种语法是儿童本能地建立的， 而且接触的信息最少。

机器学习的核心是描述和预测， 它没有提出任何因果机制或物理规律。 它们只

是在随时间变化的概率中进行交互学习。 因此， 机器学习系统的预测将总是肤浅而

又不可靠的。 例如， 由于这些程序无法解释英语语法规则， 它们很可能错误地预测

Ｊｏｈｎ ｉｓ ｔｏｏ ｓｔｕｂｂｏｒｎ ｔｏ ｔａｌｋ ｔｏ 意指约翰太固执了， 他不会和某人或其他人说话（而不

是他太固执， 不愿意被人说理）。 为什么机器学习程序会做出如此奇怪的预测⑩20？ 因

为它可能会把它从 Ｊｏｈｎ ａｔｅ ａｎ ａｐｐｌｅ 和 Ｊｏｈｎ ａｔｅ 这样的句子中推断出来的模式进行

类比， 后者确实是指约翰吃了什么东西。 该程序很可能预测， 因为 Ｊｏｈｎ ｉｓ ｔｏｏ ｓｔｕｂ⁃

ｂｏｒｎ ｔｏ ｔａｌｋ ｔｏ Ｂｉｌｌ 与 Ｊｏｈｎ ａｔｅ ａｎ ａｐｐｌｅ 相似， 所以 Ｊｏｈｎ ｉｓ ｔｏｏ ｓｔｕｂｂｏｒｎ ｔｏ ｔａｌｋ ｔｏ 应

该与 Ｊｏｈｎ ａｔｅ 相似。 对语言的正确解释是复杂的， 不能仅仅通过浸泡在大数据中来

学习。

在这里， 乔姆斯基坚持其观点， 即语言（普遍语法）是天生的（本能）， 儿
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⑩I9

⑩20

Ｎｏａｍ Ｃｈｏｍｓｋｙ、 Ｉａｎ Ｒｏｂｅｒｔｓ、 Ｊｅｆｆｒｅｙ Ｗａｔｕｍｕｌｌ， ２０２３， Ｔｈｅ ｆａｌｓｅ ｐｒｏｍｉｓｅ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ， “ Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ Ｔｉｍｅｓ”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｙｔｉｍｅｓ． ｃｏｍ ／ ２０２３ ／ ０３ ／ ０８ ／ ｏｐｉｎｉｏｎ ／ ｎｏａｍ⁃ｃｈｏｍｓｋｙ⁃ｃｈａｔｇｐｔ⁃ａｉ． ｈｔｍｌ ［２０２３ 年 ５ 月
１７ 日访问］。 该访谈的中文介绍见： 语言治理， ２０２３， 乔姆斯基： ＣｈａｔＧＰＴ 的虚假承诺， “语言治理”，
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ｅ９ＫＤＯＺ３ｖｗｄ１０ＰＦｖＨ６ｈｂｔｍｇ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。 所列观点是笔者的摘
编和拼接。

有网友测试了 ＣｈａｔＧＰＴ， 发现它能够正确理解这句话的意思， 参见 Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ（２０２３）或该文章的
中文介绍： 语言治理， ２０２３， 乔姆斯基的语言学研究路径是否被计算科学颠覆了， “语言治理”，
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ｓＹｅＡＭｒＱＲ７Ｍ９０ＯＹｏ６ｉｈＴ７ｔｗ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



童习得语言时接受的刺激是贫乏的； 而机器学习系统在语言上无能（缺少创造

力）， 并且没有因果解释与反事实推理（ｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ）能力。 乔姆斯

基的这些评论和观点， 引起了语言学、 神经科学和自然语言处理等业界内外的

讨论。 比如， 斯坦福大学的计算语言学教授 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ Ｍａｎｎｉｎｇ、 普林斯顿大

学的语言学教授 Ａｄｅｌｅ Ｇｏｌｄｂｅｒｇ、 ＤｅｅｐＭｉｎｄ 公司的研究总监 Ｏｒｉｏｌ Ｖｉｎｙａｌｓ 等

“大咖”都发表了自己的意见， 在此不赘。
不过， 值得一提的是， 对于乔姆斯基的观点， 加州大学伯克利分校的计算

神经心理学家 Ｓｔｅｖｅｎ Ｔ． Ｐｉａｎｔａｄｏｓｉ 写出了反驳文章（见脚注⑩20）。 这篇长文通过

详细对比基于梯度计算和记忆结构的现代语言模型跟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提出的先天语言能力说这种强烈

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的实证测试。 因为这篇论文

内容丰富， 信息量太大， 我们有另外的文章专门介绍和评述。
４． 人工智能大型语言模型给语言学研究的启示

这一部分介绍 ＣｈａｔＧＰＴ 研发的缘起和 ＧＰＴ⁃４ 所达到的心智理论水平， 特别

介绍心理语言学家对于 ＣｈａｔＧＰＴ 的语言运用能力的测验， 介绍他们对于大型语

言模型和人类在语言预测方面具有相似性的有关实验， 以此说明大型语言模型

对于语言学研究的启示。

４．１ 自然语言对于人工智能的重要性

发人深思的是， ＣｈａｔＧＰＴ 研发的缘起对于认识语言交流与智能提升的关系

也富有启发性。 ＯｐｅｎＡＩ 的研究团队之前发现， 虽然 ＧＰＴ⁃３ 有强大的语言生成

能力， 但是不容易产出用户想要的东西。 于是， 他们的一个团队产生了一个想

法： 让人工智能系统通过反复试验来学习， 以最大化奖励来完善模型。 这个团

队认为聊天机器人可能是这种方法的理想候选者， 因为以人类对话的形式不断

提供反馈， 将使人工智能软件很容易知道它什么时候做得很好， 以及什么地方

需要改进⑩21。 因此， 这个团队在 ２０２２ 年初开始构建 ＣｈａｔＧＰＴ⑩22。 连他们都没有

想到， 这个聊天机器人程序居然如此成功和受人欢迎， 被人称为 “是一个现象
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⑩21
⑩22

这大概就是采用从人类的反馈中进行强化学习这种方法的最初动因。
Ｊｅｒｅｍｙ Ｋａｈｎ、 刘进龙， ２０２３， 全球爆红的 ＣｈａｔＧＰＴ 是如何诞生的， “财富 ＦＯＲＴＵＮＥ”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／

ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ｚＦｏｍ⁃ｈＱｖｇＴＰＲＭＹｊ⁃ＢＰＲＺＲＱ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



级人工智能产品的横空出世”。 这从工程技术层面上说明， 语言交际功能的充

分实现和巧妙利用反过来可以促使其思维功能的提升。 毕竟， 个体大脑中的思

维水平的提高， 依赖于社会群体智慧的滋养与激励； 而这种沟通个体与个体、
个体与群体的最方便的媒介， 非人类自然语言莫属。 因此， 语言学家没有必要

在语言的思维功能与交际功能之间强行做出切割⑩23。
更加发人深省的是， 大语言模型似乎是在模型参数达到一定规模以后， 一

下子涌现出了语言能力， 并且其具体的机制就连设计者也不甚了解。 这启示我

们， 即使语言学至今也没有搞清楚人类是怎么说话的， 工程师们还是可以训练

语言模型产生适时应景的话语； 并且， 语言模型在学习语言的时候， 居然顺便

把作文、 推理等本领也学会了。

４．２ 语言模型的心智理论水平

ＧＰＴ 在演化， 其性能也在不断提升。 据说， ＧＰＴ⁃４ 已经具有本来以为只有

人类才有的心智理论（ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｍｉｎｄ， ＴｏＭ）。 斯坦福大学教授、 计算心理学家

Ｍｉｃｈａｌ Ｋｏｓｉｎｓｋｉ 使用 ４０ 个测试人类心理状态的经典任务来测试几个语言模型，
结果发现， 一直到 ２０２０ 年发布的模型都几乎没有显示出能解决 ＴｏＭ 任务的能

力， 但是 ＣｈａｔＧＰＴ 有 ９ 岁儿童的心智理论水平， 而 ＧＰＴ⁃４ 则能达到健康成年人

的水平。
其实， 心智理论不是指一种科学理论， 而是指一种理解和推断他人心理状

态的能力。 Ｋｏｓｉｎｓｋｉ（２０２３）认为它是人类社会互动、 交流、 自我意识和道德的

核心。 那么， 除了人， 其他灵长类动物怎么样呢？ Ｐｒｅｍａｃｋ 和 Ｗｏｏｄｒｕｆｆ（１９７８）
指出， 人类只能观察同类的行为， 不可能看到对方心里是怎么想的， 但是却可

以推断出对方的意图、 知识、 信念、 思想、 怀疑， 甚至伪装等等。 比如， 你在

同学的生日那天， 悄悄地在他桌上放一个生日贺卡， 就算你没有看到当时他的

实际表现， 你也能预见同学看到这个贺卡会非常地惊喜和感激。 这是人类的本

能。 那么， 黑猩猩能做到这一点吗？ 如果可以， 说明黑猩猩也和人一样， 有推

测他人内心的能力。 心理学家发现， 黑猩猩能意识到他人的想法， 确实具备一

定水平的心智理论。 这篇论文启发了许多学者思考： 心智理论真的是人类的本

能吗？ 人类又是如何获得心智理论的？ 于是， 心理学家做了一系列的研究， 结

果发现， 人类也不是一出生就具备心智理论的。 婴幼儿先是能跟随其他人切换

注意的目标， 渐渐意识到其他人有自己的想法。 然后， 幼儿开始理解和推测别

人的心理状态； 接下来， 这种推断能力会越来越准确， 直到达到和成年人一
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⑩23 比如， 乔姆斯基就声称“语言的主要功用是思考而不是交际”， 见史有为， ２０２２， 从乔氏对答谈
语言的思维功能， “西去东来中传站”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ７ｍＺ７ＶｑｒｅＸＨｌ２０ｘＮＨＨＪＧＺＢＡ［２０２３ 年
５ 月 １７ 日访问］。



样， 能不假思索地理解他人。 实验证明， 孩子要到四岁才能开始正确回答心智

理论测试的一些问题， 而且一开始成绩还很不稳定， 要到九岁才能灵活推测其

他人的心理状态⑩24。
对比一下， 人类婴儿刚生下来也不会说话， 要等到一岁以后才逐步学会说

话。 那么， 语言能力和“心智理论”能力在“自然”与“培育”方面一样吗？

４．３ ＣｈａｔＧＰＴ 的语言使用能力

更加引人入胜的是， Ｃａｉ 等（２０２３）从心理语言学角度出发， 将 ＣｈａｔＧＰＴ 作

为被试， 让它完成 １２ 个经典的心理语言学实验， 然后再和人类的实验结果对

比， 有以下发现：
在语音层面， １）能够根据单词的发音来判断单词所指示的物体的形状。 比

如， 它能够像人一样， 把 ｔａｋｅｔｅ、 ｋｉｋｉ 一类新造单词判断为指尖的东西， 把

ｍａｌｕｍａ、 ｂｏｕｂａ 一类新造单词判断为指圆的东西。 这说明 ＣｈａｔＧＰＴ 能够复原语

音与形状之间的联系， 符合语音象征主义（ｓｏｕｎｄ ｓｙｍｂｏｌｉｓｍ）。 ２）能够根据人的

名字的发音来判断其性别。 比如， 对于 Ａｌｔｈｏｕｇｈ Ｐｅｌｃｒａｄ ／ Ｐｅｌｃｒａ ｗａｓ ｓｉｃｋ．．．一句

中的两个名字， 它基本上能够分别用 ｈｅ， ｈｉｍ， ｈｉｓ 和 ｓｈｅ， ｈｅｒ， ｈｅｒｓ 来回

指———跟英语母语者一样， 猜测男性名字则多以辅音结尾（如 Ｐｅｌｃｒａｄ）， 而女

性名字更多以元音结尾（如 Ｐｅｌｃｒａ）。
在词汇方面， ３）不能像人类一样， 根据预测性的高低来选择使用有关单词

的较长形式或者较短形式； 比如， 在文本中首次提到时用 ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， 在下文

再次提到时用 ｍａｔｈ。 ４）对于多义词， 像人类一样倾向于使用前面出现过的意

义； 比如， 如果上文的语境已经确定多义词 ｐｏｓｔ 的意思是“职位”， 那么它倾向

于把随后的句子中的 ｐｏｓｔ 理解为“职位”， 而不是“邮件”。
在句法方面， ５）像人类一样倾向于重复使用前面出现过的句法结构； 比

如， 上文用了双宾结构（如 ｇｉｖｅ Ｊｏｈｎ ａ ｃａｋｅ）， 下文倾向于也用同样的结构，
而不用介词结构（如 ｇｉｖｅ ａ ｃａｋｅ ｔｏ Ｊｏｈｎ）。 ６）但是， 不能像人类一样， 利用前

面的语境消解句法歧义； 比如， 无法根据不同的询问方式把 ｔｈｅ ｈｕｎｔｅｒ ｋｉｌｌｅｄ
ｔｈｅ ｐｏａｃｈｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｒｉｆｌｅ 中的介词短语正确地理解为修饰名词或者动词短语。

在语义方面， ７）能够将不合理的句子合理化； 比如， 把 ｔｈｅ ｍｏｔｈｅｒ ｇａｖｅ
ｔｈｅ ｃａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｄａｕｇｈｔｅｒ 这种不合理的双宾结构理解为在 ｔｈｅ ｄａｕｇｈｔｅｒ 之前漏掉

了介词 ｔｏ。 ８）像人类一样产生语义错觉， 注意不到句子中的明显错误； 比如，
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｉｂｌｉｃａｌ ｆｌｏｏｄ， ｈｏｗ ｍａｎｙ ａｎｉｍａｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｋｉｎｄ ｄｉｄ Ｍｏｓｅｓ ｔａｋｅ ｏｎ ｔｈｅ
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⑩24 陈潮， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 相当于 ９ 岁人类小孩， 它还真把自己当个人了， “科普中国”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ ＰｖＧｐｌＨＢＡＨＮ１ｈＹ２ＶｈＮｎＥ⁃７Ａ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。



ａｒｋ？ 人们有时难以觉察到这里的 Ｍｏｓｅｓ（摩西）， 其实应该是 Ａｄａｍ（亚当）。
在语篇方面， ９）能够判断出动词中隐含的因果关系； 比如， 给结果小句

Ｇａｒｙ ｓｃａｒｅｄ ／ ｆｅａｒｅｄ Ａｎｎａ ｂｅｃａｕｓｅ．．．续写原因小句， 分别看它用代词 ｈｅ（ ＝Ｇａｒｙ）
还是 ｓｈｅ（ ＝Ａｎｎａ）作主语。 结果， 在用 ｆｅａｒｅｄ 时， 它倾向于用 ｓｈｅ（ ＝Ａｎｎａ）作主

语， 即把主语 Ｇａｒｙ 害怕的原因归结为宾语 Ａｎｎａ。 １０）能够连接两个句子的信

息从而进行推理（即连接推理）； 比如， 它能够从“莎朗游泳时踩到一块玻璃”
和“她绝望地呼救”这两个相继的句子上， 推出“她划破了脚”这个可能性。 跟

人类一样， 它连接推理的能力远远强于联想推理（即只从一个句子上推出某种

结果， 比如只从第一个句子上推出“划破脚”这种可能性）。
在对话方面， １１）能够根据不同的人（的身份）来理解单词的不同意思， 比

如， 根据对话者自我介绍自己是英国人还是美国人， 把单词 ｂｏｎｎｅｔ 的意思处理

为“汽车的阀盖”（英式英语）， 或者“帽子”（美式英语）。 １２）能够对不同的人

说不同的话， 比如， 同样是指“一套公寓房”， 在跟英国人对话时， 它选用单词

ｆｌａｔ； 在跟美国人对话时， 则选用单词 ａｐａｒｔｍｅｎｔ。
这 １２ 个实验， 涵盖了从语音、 词汇、 句法、 语义再到语篇、 对话等语言

能力的多个方面； ＣｈａｔＧＰＴ 在 １０ 个任务上跟人一样， 只有 ２ 个不同。 这充分

表明， “ＣｈａｔＧＰＴ 的语言使用能力很大程度上和人类接近， 这有可能为研究人

类的语言使用和习得提供借鉴”⑩25。

４．４ 新的语言学实验范式

上文说过， 大型语言模型的核心能力是可以比较准确地预测下一个单词。
因此， ＧＰＴ⁃２ 等模型自然地被神经语言学家用来进行言语预期的研究。
Ｓｃｈｒｉｍｐｆ 等（２０２１）尝试将人类的行为数据、 神经数据， 以及计算机的语言模型

表现相整合， 探究三者之间的关系。 他们希望不仅要确定哪个语言模型能够更

好地拟合人类的实验数据， 而且还要探究不同模型的哪个具体维度和这种拟合

有关。 为此， 他们探究了 ４３ 种不同语言模型的表现。 这 ４３ 种模型包括： １）简
单的嵌入模型， 如 ＧｌｏＶｅ； ２）更复杂些的循环神经网络， 如 ＬＭ１Ｂ； ３）不同的

转换器模型或基于注意力的模型， 如 ＧＰＴ。
他们通过下面三个指标来测量模型的表现： １）大脑得分。 他们利用以往三

个神经研究（两个 ｆＭＲＩ 实验和一个 ＥＣｏＧ 实验⑩26）的数据集， 给模型呈现和神经

实验中相同的文字， 记录模型的内部激活， 并计算出模型的内部激活能够多大
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⑩26

该研究的中文介绍见王书琪， ２０２３， ＣｈａｔＧＰＴ 通过了 １０ 项心理语言学测试， “计算神经语言
学”， ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｍｐ．ｗｅｉｘｉｎ．ｑｑ．ｃｏｍ ／ ｓ ／ Ｈｂｏｂｎｔ３ＲＯｔ３ｊｇｂｌｌＩＭＤＱ５Ａ ［２０２３ 年 ５ 月 １７ 日访问］。

ＥＣｏＧ 是 ｅｌｅｃｔｒｏｃｏｒｔｉｃｏｇｒａｐｈｙ 的缩写， 指一种直接将电极放在大脑皮层上来记录神经活动的
方法。



程度上预测人脑的神经反应。 ２）行为得分。 探究模型能够多大程度上预测阅读

时间。 ３）计算任务得分。 探究模型完成计算任务（如词汇预测任务、 阅读理解

任务、 语法判断任务等）的能力。 结果发现， 后词预测任务的表现能够预测大

脑得分和行为得分， 同时大脑得分也能够预测行为得分。 这表明， 这三个指标

（即大脑得分、 行为得分和计算任务得分）是高度关联的。
这项研究在方法论上的创新是， 将神经网络模型与人脑神经数据、 行为数

据相整合， 为探究人脑的计算机制提供了新的思路。 由于模型的结构和权重很

容易获得和操纵， 因而通过模型来研究人脑要比直接研究人脑更简单。 通过分

析大脑得分高（即能够正确模拟人脑活动）的模型的特点， 可以探究人脑的计

算机制。 比如， 在该研究中， 他们发现， 跟人脑活动最匹配的模型正是那些被

训练为预测下一个词的模型（如 ＧＰＴ）。 因此， 他们得出结论： “人脑语言系统

也是为了预测性加工而进行了优化。”⑩27

Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ 等（２０２２）结合行为实验、 ＥＣｏＧ 和语言模型， 探讨人脑和计算机

处理语言时共享的算法与表示方面的计算原则。 研究者让 ５０ 个被试逐字阅读

一个故事， 然后让他们预测故事中每个词后面可能出现的词。 研究者计算出每

个词被正确预测的概率， 即“可预测值”。 通过比较实验中参与者与语言模型

的预测值， 发现两者高度相关。 研究者研究了 ９ 名被试的 ＥＣｏＧ 信号。 结果表

明， 语言模型能够预测的词， 在被试听到词之前就已引起了更强的神经激活。
这表明人脑和语言模型一样， 都在不断地预测下一个词； 而被语言模型错误预

测的词， 在参与者听到该词之后， 也产生了更强的神经激活， 且在 ４００ｍｓ 达到

峰值（这可能类似于 Ｎ４００， 一定程度上反映了语义违反）。 这表明人脑和语言

模型一样， 都在将预测与实际进行对比。 通过对比不同的语言模型与神经活动

的关系， 研究者发现， 嵌入上下文信息（ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ） 的模型 （如

ＧＰＴ⁃２）比静态模型（如 ＧｌｏＶｅ）能够更好地预测神经活动。 他们得出的结论是：
人脑在处理语言时和计算机模型一样， 都在不断地预测下一个词， 都将预测的

词和真实遇到的词进行对比， 都使用上下文嵌入来表示词汇⑩28。
Ｈｅｉｌｂｒｏｎ 等（２０２２）结合脑电图（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ， ＥＥＧ）和脑磁图（ｍａｇ⁃

ｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ， ＭＥＧ） 的数据， 考察大脑在理解语言时的神经反应。 在

两个实验中， 研究者让被试听一段故事（有声书）， 并记录他们的神经活动。 同

时， 研究者利用深度神经网络模型（ＧＰＴ⁃２）计算每个单词的惊异（ｓｕｒｐｒｉｓａｌ）程
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⑩27

⑩28

该研究的中文介绍见王书琪， ２０２３， 如何用最近大火的 ＣｈａｔＧＰＴ 的相关模型研究人脑的语言理
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该研究的中文介绍见王书琪， ２０２２， 人脑和计算机用同样的方式加工语言信息， “计算神经语
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度 ／值⑩29， 并使用回归模型将二者结合， 探究语言理解过程中的预测活动是如何

影响大脑的神经反应的。 结果表明， 大脑的预测是持续不断地产生的， 神经网

络语言模型的预测和人脑的预测具有相似性； 如果预测结果不符合实际情况

（猜错了）， 大脑就会感到“惊异”， 网络中的神经元变得空前活跃。 也就是说，
大脑能够根据上下文语境对下一个单词进行预测。 那么， 这种预测具体发生在

语言的哪些层面上呢？ 或者说， 大脑能够预测单词哪些层面的信息？ 是句法层

面、 语义层面、 音位层面， 还是同时包括三个层面？ 为了探究以上问题， 研究

者将单词的句法、 语义和音位信息进行分离。 句法信息通过词类表示， 语义信

息通过语义嵌入表示。 然后， 通过 ｆＭＲＩ 还原了大脑在进行不同层次预测时的

“可视化图”。 结果显示， 大脑在用词类、 语义和音素进行预测时， 不同层次之

间会相互影响。 并且， 高层的预测条件（词汇语义）会影响低层的预测条件（词
内的音素）。 例如， 在 Ｔｈｅｙ ｓａｙ ｈｉｓ ｆａｔｈｅｒ ｗａｓ ａ ｆ ． 这句话中， 仅仅凭借孤

立的单词内音素的出现概率预测下一个音素跟通过上下文进行预测的结果是不

一样的。 前一种方法大概率会认为以 ／ ｆ ／开头的单词的第二个音素是 ／ ɔ ／ （如
ｆａｌｓｅ， ｆｏｒ）； 但结合上下文， 根据有可能出现在这个句子的这个位置的单词来

预测 ／ ｆ ／之后的音素， 就更倾向于它是 ／ I ／ ，也就是以 ／ ｆI ／开头的单词（如 ｆｉｇｕｒｅ，
ｆｉｓｈｅｒｍａｎ）。 可见， 人脑和 ＧＰＴ⁃２ 语言模型一样， 都是自发地根据上下文对下

一个词进行预测； 并且， 这种预测是层级性的， 即在多个层面上进行的⑩30。
上面这三个工作， 巧妙地把语言运用的人类行为数据与神经数据跟计算机

的神经网络大型语言模型结合起来， 为我们指明了人工智能时代语言学研究的

一个崭新方向， 确立了一种用人工智能来研究人类语言及其信息加工过程的实

验范式。
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