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人工智能中的大语言模型

冯志伟　 张灯柯
（ 新疆大学 中国语言文学学院 ，新疆 乌鲁木齐 　 ８ ３００４６ ）

摘　 要：自然语言处理是人工智能的重要内容，大语言模型是自然语言处理的突出成果。 本文描述了大

语言模型的发展历程，分别介绍了预训练模型、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型、动态词向量嵌入模型 ＥＬＭＯ、双向编码

表示模型 ＢＥＲＴ、生成式预训练模型 ＧＰＴ 等大语言模型的基本原理与结构，最后讨论大语言模型与翻译

活动之间的关系以及大语言模型的内容治理问题。 大语言模型不仅推动自然语言处理取得工程方面的

成功，更深刻改变了过去的语言知识生产方式，使语言研究从单学科迈向多学科。 这种变革和创新无疑

将推动语言学发展。
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０　 引言

１９５６ 年夏天，美国达特茅斯（Ｄａｒｔｍｏｕｔｈ）学院的助教约翰·麦卡锡（Ｊｏｈｎ ＭａｃＣａｒｔｈｙ）、

哈佛大学的马文 · 明斯基 （ Ｍａｒｖｉｎ Ｍｉｎｓｋｙ）、 贝尔实验室的克劳德 · 香农 （ Ｃｌａｕｄｅ
Ｓｈａｎｎｏｎ）、卡内基⁃梅隆大学的艾伦·纽厄尔（Ａｌａｎ Ｎｅｗｅｌｌ）和希尔伯特·西蒙（和 Ｈｅｒｂｅｒｔ

Ｓｉｍｏｎ）、麻省理工学院的奥利弗·塞弗里奇（Ｏｌｉｖｅｒ Ｓｅｌｆｒｉｄｇｅ） 和雷·索洛蒙诺夫（Ｒａｙ
Ｓｏｌｏｍｏｎｏｆｆ）、ＩＢＭ 公司的阿瑟·米勒（Ａｒｔｈｕｒ Ｓａｍｕｅｌ）、ＩＢＭ 公司信息研究中心的纳撒尼

尔·罗切斯特（Ｎａｔｈａｎｉｅｌ Ｒｏｃｈｅｓｔｅｒ）、普林斯顿大学的特兰查德·摩尔（Ｔｒｅｎｃｈａｒｄ Ｍｏｒｅ）等
１０ 人，在美国达特茅斯学院举行了为期两个月的学术讨论会。 他们从不同学科的角度探

讨人类的学习和其他智能特征的基础，并研究如何在科学原理上对此进行精确的描述，探

讨用机器模拟人类智能的问题。 在会议之前的《人工智能达特茅斯夏季研究项目提案》（Ａ

Ｐｒｏｐｏｓａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｄａｒｔｍｏｕｔｈ Ｓｕｍｍｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）中，麦卡锡首次

提出了“人工智能”（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）这个术语。 所谓人工智能，也就是研究如何
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使计算机去做过去只有人才能做的智能性工作。 例如，过去的翻译都是由人来做的，１９５４

年第一次机器翻译试验的成功，说明计算机也可以做翻译了，所以，机器翻译应当是一种人

工智能的工作，机器翻译与人工智能有着不解之缘。

值得注意的是，麦卡锡在这个项目提案中，明确地提出要“研究语言与智能的关系”。

他在这个项目提案中指出，在来年和夏季人工智能研究项目期间，他建议研究语言与智能

的关系（ＭｃＣａｒｔｈｙ ｅｔ ａｌ． ， １９５５）。 他认为，人类把语言作为处理复杂现象的手段，英语有许

多属性是有利于处理这些复杂现象的。 这些属性是：

（１）用非正式数学补充的英语论证可以做到简明扼要；

（２） 英语具有普遍性，可以在英语中设置任何其他语言，然后在适当的地方使用这些

语言；

（３） 英语的使用者可以引用自己的说明，并陈述自己在解决问题方面的进展；

（４） 如果英语完全形式化，不仅可以用来证明规则，而且还可以推导出一些猜测性的

规则。 （ＭｃＣａｒｔｈｙ ｅｔ ａｌ． ， １９５５）

麦卡锡在他的研究提案中还进一步指出，他希望尝试制定一种具有上述属性的语言，

并希望使用这种语言可以对计算机进行编程。 麦卡锡的这些观点是关于使用语言对计算

机进行编程的早期论述，他试图把语言与计算机联系起来。 由此可见，人工智能从诞生开

始，就把研究的目光敏锐地投向了语言。 所以，人工智能与自然语言处理（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ）有着水乳交融的密切关系。

自然语言处理的模型按照发展顺序大致可以分为基于规则的语言模型（Ｒｕｌｅ⁃ｂａｓｅｄ

Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＲＬＭ）、基于统计的语言模型（Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ⁃ｂａｓｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＳＬＭ）、基于

神经网络的语言模型（Ｎｅｕｒａｌ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＮＬＭ）、大语言模型（ Ｌａｒｇｅ

Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ， ＬＬＭ）等，这些语言模型的研制与人工智能有着密切的关系（冯志伟 等，

２０２４）。

本文将讨论人工智能中的大语言模型。 大语言模型是人工智能的重大成果，由于大语

言模型是用来处理人类自然语言的，当然也可以算是计算语言学的重大成果，值得语言学

家关注。 考虑到很多文科背景的语言学家对大语言模型的技术细节不太熟悉，本文尽量不

使用复杂的数学公式和符号，以语言学家可以理解的方式，深入浅出地介绍大语言模型，增

强语言学家对大语言模型的理解。 大语言模型是处理语言的，以探索语言奥秘为己任的语

言学家有什么理由不来关心大语言模型呢？
·２·



　 冯志伟 　 张灯柯　 人工智能中的大语言模型　

１　 大语言模型的发展

大语言模型是一种由包含数百亿甚至数千亿参数的深度神经网络构建的语言模型。

大语言模型通常使用自监督学习方法，通过大量无标注文本进行训练。 自 ２０１８ 年以来，

Ｇｏｏｇｌｅ、ＯｐｅｎＡＩ、Ｍｅｔａ、百度、华为等公司和研究机构都相继发布了包括 ＢＥＲＴ、ＧＰＴ 等在内

的多种大语言模型，这些模型在几乎所有自然语言处理任务中都表现出色。 由于大语言模

型处理的对象是自然语言，因此，大语言模型既是人工智能的重大成果，也是计算语言学的

重大成果，是人工智能时代人类语言研究的光辉范例（冯志伟，２０２３：７８６）。

２０１９ 年，大语言模型呈现爆炸式的增长局面，特别是 ＯｐｅｎＡＩ 公司在 ２０２２ 年 １１ 月发

布 ＣｈａｔＧＰＴ（Ｃｈａｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）之后，更是引起了全世界的广泛关注。

用户可以使用自然语言与 ＣｈａｔＧＰＴ 交互，从而完成包括问答、分类、摘要、翻译、聊天等从自

然语言理解到自然语言生成的各种任务。 在这些任务中，大语言模型展现出掌握世界知识

和理解自然语言的强大能力。 大语言模型的发展历程虽然只有短短几年的时间，但是发展

速度相当惊人。 截至 ２０２３ 年 ６ 月，国内外已经有超过百种的大语言模型相继发布。

大语言模型的发展可以粗略地分为如下三个阶段。

第一阶段：这个阶段主要集中于 ２０１７ 年至 ２０１９ 年。 其目标在于研制基础模型。 ２０１７

年，Ｇｏｏｇｌｅ 的阿希什·瓦斯瓦尼（Ａｓｈｉｓｈ Ｖａｓｗａｎｉ）等人提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构，在机器翻

译任务上取得了突破性进展，揭开了大语言模型研究的序幕。 ２０１８ 年，动态词向量 ＥＬＭｏ

模型在双向预训练语言模型（ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ）的基础上，使用动态词向量嵌入

（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｏｒｄ Ｖｅｃｔｏｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）的方法，取得了初步的成绩。 同年，Ｇｏｏｇｌｅ 和 Ｏｐｅｎ ＡＩ 分

别提出了 ＢＥＲＴ（Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ ａｌ． ，２０１７）和 ＧＰＴ⁃１。 ＢＥＲＴ⁃Ｂａｓｅ 版本的参数量为 １． １ 亿，

ＢＥＲＴ⁃Ｌａｒｇｅ 版本的参数量为 ３． ４ 亿，ＧＰＴ⁃１ 的参数量为 １． １７ 亿。 相比基于神经网络语言

模型的参数量，这些大语言模型参数的数量级有了明显的提升。 ２０１９ 年，Ｏｐｅｎ ＡＩ 又发布

了 ＧＰＴ⁃２（Ｂｒｏｗｎ ｅｔ ａｌ． ， ２０２０），其参数量达到了 １５ 亿。 此后，Ｇｏｏｇｌｅ 也发布了参数量规模

为 １１０ 亿的 Ｔ５ 模型（Ｔｅｘｔ⁃ｔｏ⁃Ｔｅｘｔ Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ） （Ｒａｆｆｅｌ ｅｔ ａｌ． ， ２０２０）。 ２０２０

年，Ｏｐｅｎ ＡＩ 进一步将语言模型参数量扩展到 １ ７５０ 亿，发布了 ＧＰＴ⁃３。 此后，我国也相继

推出了一系列的大语言模型，包括清华大学的 ＥＲＮＩＥ（ＴＨＵ）、百度的 ＥＲＮＩＥ（Ｂａｉｄｕ）、华为

的盘古⁃α 等。 这个阶段的研究主要集中于大语言模型本身，研究范围包括编码器 解码器

（Ｅｎｃｏｄｅｒ⁃Ｄｅｃｏｄｅｒ）等各种类型的模型结构。 这些大语言模型通常采用预训练 微调范式，

针对不同下游任务进行微调。
·３·
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第二阶段：这个阶段集中于 ２０１９ 年至 ２０２２ 年，其目标在于进一步提升大语言模型的

性能。 由于大语言模型很难针对特定任务进行微调，研究人员进行了进一步的探索，试图

在不针对单一的特定任务进行微调的情况下，发挥大语言模型的能力。 ２０１９ 年，瑞德福

（Ｒａｄｆｏｒｄ）等人就使用 ＧＰＴ⁃２ 模型研究了大语言模型在零样本（ｚｅｒｏ ｓｈｏｔ）情况下的处理能

力。 在此基础上，布朗（Ｂｒｏｗｎ） 等人在 ＧＰＴ⁃３ 模型上研究了通过语境学习（ Ｉｎ⁃Ｃｏｎｔｅｘｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）进行少样本（ｆｅｗ ｓｈｏｔ）学习的方法。 将不同任务的少量有标注的实例拼接到待分

析的样本之前输入大语言模型，使用大语言模型根据实例理解任务，给出正确结果，这样的

研究展示出了非常强的能力，在有些任务中甚至超过了此前的有监督学习（ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）方法。 上述方法不需要修改大语言模型的参数，模型在处理不同任务时也不需要

花费大量计算资源进行模型微调。 但是仅依赖大语言模型本身，其性能在很多任务上仍然

很难达到有监督学习效果，因此研究人员还提出了指令微调（ Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｔｕｎｉｎｇ） 方案

（Ｃｈｕｎｇ ｅｔ ａｌ． ， ２０２２），将大量各类型任务，统一为生成式自然语言理解框架，并构造训练语

料进行微调。 大语言模型一次性可以学习数千种任务，并在未知任务上展现出了很好的泛

化能力。 ２０２２ 年，欧阳（Ｏｕｙａｎｇ） 等人提出了 ＩｎｓｔｒｕｃｔＧＰＴ 算法（Ｏｕｙａｎｇ ｅｔ ａｌ． ， ２０２２）， 使用

有监督微调再结合强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ），使用少量数据就可以使得大语言模型听从

人类发出的指令。 中野等人探索了结合搜索引擎的问题回答算法 ＷｅｂＧＰＴ（Ｎａｋａｎｏ ｅｔ ａｌ． ，

２０２１）。 这些方法在直接利用大语言模型进行零样本和少样本学习，在此基础上逐渐扩展

到利用生成式框架（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｆｒａｍｅ）针对大量任务进行有监督微调的方法，有效地提升了

大语言模型的性能。

第三阶段：这个阶段从 ２０２２ 年 １１ 月 ＣｈａｔＧＰＴ 的发布开始一直延续到现在。 在这个阶

段，大语言模型得到了突破性的发展。 ＣｈａｔＧＰＴ 通过人与机器之间简单的对话（Ｃｈａｔ），利

用一个大语言模型就可以实现问题回答、文稿撰写、代码生成、数学解题等过去自然语言处

理系统需要大量的小模型订制开发才能分别实现的能力。 它在开放领域问答、各类自然语

言生成式任务以及人机对话上所展现出来的能力，远远超出大多数人的想象。 ２０２３ 年 ３

月， ＧＰＴ⁃４ 发布，相较于 ＣｈａｔＧＰＴ 又有了非常明显的进步，并具备了多模态理解能力。

ＧＰＴ⁃４ 在多种基准考试测试上的得分高于 ８８％ 的人类应试者，包括美国律师资格考试

（Ｕｎｉｆｏｒｍ Ｂａｒ Ｅｘａｍ）、 法学院入学考试 （ Ｌａｗ Ｓｃｈｏｏｌ Ａｄｍｉｓｓｉｏｎ Ｔｅｓｔ ）、 学术能力评估

（Ｓｃｈｏｌａｓｔｉｃ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ，ＳＡＴ）等。 ＧＰＴ⁃４ 展现了近乎“通用人工智能”（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＧＩ）的能力。 各大公司和研究机构也相继发布了类似的系统，包括 Ｇｏｏｇｌｅ 推

出的 Ｂａｒｄ、百度的文心一言、科大讯飞的星火大模型、智谱的 ＣｈａｔＧＬＭ、复旦大学的 ＭＯＳＳ
·４·
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等。 从 ２０２２ 年开始，大语言模型呈现出爆炸式的增长，各大公司和研究机构都在发布各种

不同类型的大语言模型，出现了“百模大战”的局面。

图 １　 ＬＬＭ 发展的时间线（２０１９—２０２３）（ Ｚｈａｏ，２０２３）

图 １ 按照时间线的顺序，给出 ２０１９ 年至 ２０２３ 年 ５ 月比较有影响力并且模型参数超过

１００ 亿的大语言模型（张奇 等， ２０２３：４⁃６）。

大语言模型实际上就是 Ｎ 元语法模型进一步的发展。 尽管 Ｎ 元语法模型能缓解数据

稀疏（ｄａｔａ ｓｐａｒｓｅｎｅｓｓ）的问题，但是自然语言极端复杂，具备无尽的可能性，再庞大的训练

语料也难以覆盖所有的 Ｎ 元语法模型，因此，需要使用平滑技术（ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）来解决数据稀

疏的问题，使得系统对所有可能出现的字符串都分配一个非零的概率值，从而避免零概率。

平滑是指为了产生更合理的概率，对最大似然估计进行调整的一种方法，也称为数据平滑

（ｄａｔａ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）。 平滑处理的基本思想是提高低概率，降低高概率，使整体的概率分布趋

于均匀。

Ｎ 元语法模型从整体上来看与训练语料规模和模型的阶数有较大的关系，不同的平滑

算法在不同情况下的表现有较大的差距。 平滑算法虽然较好地解决了零概率问题，但是，

Ｎ 元语言模型仍然有三个较为明显的缺点：

（１）无法给长度超过 Ｎ 的上下文建模；

（２）需要依赖人工设计规则的平滑技术；

（３）当 Ｎ 增大时，数据的稀疏情况随之增大，模型的参数量成指数级增加，并且模型受

到数据稀疏问题的影响，其参数难以被准确地学习。

此外，Ｎ 元语法忽略了单词之间的相似性。 因此，基于分布式表示和基于神经网络的
·５·
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语言模型逐渐成了研究热点。

约书亚·本吉奥（Ｙｏｓｈｕａ Ｂｅｎｇｉｏ）等人在 ２０００ 年提出了使用前馈神经概率语言模型

（Ｂｅｎｇｉｏ ｅｔ ａｌ． ，２０００），把概率引进前馈神经网络。 词的独热编码（ｏｎｅ ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ）被映射

为一个低维稠密的实数向量（ｖｅｃｔｏｒ），称为词嵌入（ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）。 此后，循环神经网络

（Ｍｉｋｏｌｏｖ ｅｔ ａｌ． ， ２０１０）、端到端记忆网络（Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ ｅｔ ａｌ． ， ２０１５）等神经网络方法都成功

地应用于大语言模型的建模。 相较于 Ｎ 元语法模型，神经网络方法可以在一定程度上避免

数据稀疏问题，有些模型还可以避免对文本长度的限制，从而更好地给长距离依赖关系建

模。 深度神经网络需要采用有监督方法（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ），使用标注数据进行训练，因

此，语言模型的训练过程也不可避免需要构造训练语料。 但是由于训练目标可以通过无标

注文本直接获得，从而使得模型的训练仅仅需要大规模无标注文本就可以进行。 语言模型

也成了典型的自监督学习（ｓｅｌｆ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ）任务。 随着互联网的发展，非常容易获

取超大规模文本数据，因此训练超大规模的基于神经网络的语言模型也成为可能。 计算机

视觉领域采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 对模型进行一次预训练（Ｄｅｎｇ ｅｔ ａｌ． ２００９），模型可以通过海量图像

充分学习如何提取特征，然后再根据任务目标进行模型精调。 受到计算机视觉这种研究的

影响，自然语言处理领域基于预训练语言模型的方法也逐渐成为主流。 以 ＥＬＭｏ（Ｐｅｔｅｒｓ ｅｔ

ａｌ． ，２０１８）为代表的动态词向量模型揭开了预训练语言模型的序幕。 此后以 ＧＰＴ（Ｒａｄｆｏｒｄ

ｅｔ ａｌ． ，２０１９）和 ＢＥＲＴ（Ｄｅｖｌｉｎ ｅｔ ａｌ． ，２０１９）为代表的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型（Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ ａｌ． ，

２０１７）的大规模预训练语言模型的出现，使得自然语言处理全面进入了预训练 － 微调范式

（ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ）的新时代。 将预训练模型应用于下游任务时，不需要

了解太多的任务细节，也不需要设计特定的神经网络结构，只需要“微调”预训练模型，使

用具体任务的标注数据在预训练语言模型上进行监督训练，就可以显著地提升系统的

性能。

２０２０ 年，Ｏｐｅｎ ＡＩ 发布了由包含 １ ７５０ 亿参数的神经网络构成的生成式大规模预训练

语言模型 ＧＰＴ⁃３，获得了极大的成功。 由于大语言模型的参数量巨大，如果在不同任务上

都进行微调需要消耗大量的计算资源，因此有必要对预训练 微调范式进行改进。 研究人

员发现，通过语境学习（ Ｉｎｃｏｎｔｅｘｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＩＣＬ） 等方法，直接使用大规模语言模型也可以

在很多任务的少样本场景下取得很好的效果。 此后，研究人员提出了面向大规模语言模型

的提示词 （ ｐｒｏｍｐｔ） 学习方法、模型即服务范式 （Ｍｏｄｅｌ ａｓ ａ Ｓｅｒｖｉｃｅ，ＭａａＳ）、指令微调

（Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｔｕｎｉｎｇ）等方法，在不同任务上都取得了很好的效果。 与此同时，Ｇｏｏｇｌｅ、Ｍｅｔａ、

百度、华为等公司和研究机构都纷纷发布了包括 ＰａＬＭ（Ｃｈｏｗｄｈｅｒｙ ｅｔ ａｌ． ， ２０２２）、ＬａＭＤＡ

（Ｔｈｏｐｐｉｌａｎ ｅｔ ａｌ． ， ２０２２）、 Ｔ０ （ Ｓａｎｈ ｅｔ ａｌ． ，２０２１） 等大规模语言模型。 ２０２２ 年 １１ 月，
·６·
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ＣｈａｔＧＰＴ 的出现，将大语言模型的能力进行了充分的展现，引发了大语言模型研究的热潮。

图 ２　 缩放法则（Ｋａｐｌａｎ，２０２０）

卡普兰等人在《神经语言模型的缩放法则》（Ｓｃａｌｉｎｇ ｌａｗｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ）一
文中提出了“缩放法则”（Ｓｃａｌｉｎｇ Ｌａｗｓ），指出语言模型的性能依赖于模型的规模，包括计算

量（Ｃｏｍｐｕｔｅ）、数据集大小（Ｄａｔａ Ｓｉｚｅ）和参数量（Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ），模型的效果会随着这三者的

增加而提高，而模型的损失（Ｌｏｓｓ）值随着计算量的规模、数据集的规模、参数量的增大而线

性降低。 如图 ２ 所示。 这意味着语言模型的能力是可以根据这三个变量来估计的，提高模

型的计算量、扩大数据集规模、提高参数量，都可以降低模型的损失，使得模型的性能可预

测地提高。 “缩放法则”为继续提升语言模型的规模给出了定量分析依据。
由于大语言模型主要是建立在预训练语言模型和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型基础之上的。 下面，我们

来进一步讨论预训练语言模型和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型及其相关的 Ｅｌｍｏ、Ｂｅｒｔ、ＧＰＴ 等大语言模型。

２　 预训练语言模型

在当前的神经自然语言处理研究中，语言数据资源的匮乏是一个非常严重的问题，对
于自然语言处理而言，几百万个句子的语料都不能算作是大数据（ｂｉｇ ｄａｔａ），商用的神经自

然语言处理系统基本上都要数千万个句子甚至数亿个句子的大数据作为训练语料。 如果

语言数据匮乏，自然语言处理的质量是难以保证的。 为了解决语言数据匮乏的问题，学者

们使用迁移学习的方法，开始探讨小规模语言数据资源下自然语言处理的可行性问题，形
成了一种自然语言处理的新范式———预训练语言模型，如图 ３ 所示。

图 ３　 预训练语言模型（冯志伟，李颖，２０２１：１⁃１４ ＋ １１２）

·７·
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这种语言模型使用大规模的文本语料库数据（ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｔｅｘｔ ｃｏｒｐｕｓ）进行“预训练”

（ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ），建立“预训练语言模型”，然后使用面向特定任务的小规模语言数据集（ ｔａｓｋ

ｄａｔａｓｅｔｓ），根据归纳迁移学习的原理进行“微调” （ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ），形成“下游任务的模型”

（ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ ｔａｓｋｓ）。 这样的预训练语言模型新范式使得研究者能够专注于特定

的任务，而适用于各种任务的通用的预训练语言模型可以降低自然语言处理系统的研制难

度，从而加快了自然语言处理研究创新的步伐。

２００９ 年，谷歌公司通过在覆盖 １００ 多种语言的超过 ２５０ 亿句子对、超过 ５００ 亿参数语

言资源的基础上，使用预训练模型训练了一个神经机器翻译系统，突破了多语言神经机器

翻译研究的极限。 他们研制了一种用于“大规模多语言的大规模神经机器翻译”（Ｍａｓｓｉｖｅｌｙ

Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ， Ｍａｓｓｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，Ｍ４）的方法（Ａｒｉｖａｚｈａｇａｎ ｅｔ ａｌ． ，２０１９），这

样的 Ｍ４ 方法在低资源语言和高资源语言上都表现出了巨大的质量提升，可以轻松地适应

不同的领域以及不同的语言，同时在跨语言下游迁移任务上表现出很高的效率。 这样的新

进展是令人振奋的。

３　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

２０１７ 年 ６ 月，谷歌公司在他们发表的论文《注意力就是你们所需要的一切》（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｉｓ

Ａｌｌ Ｙｏｕ Ｎｅｅｄ）（Ｖａｓｗａｎｉ ｅｔ ａｌ． ， ２０１７）中提出了一个完全基于注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的预训练

语言模型，叫作 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ①，这个模型抛弃了在此之前的其他采用注意力机制的模型保留的

循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）结构与卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）结构，将核心完全使用注意力机制。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是完全基于注意力机制的模

型，在各项任务的完成和性能发挥方面表现优异，因此成为自然语言处理的重要基准模型。

图 ４　 用循环神经网络做机器翻译

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 出现之前，神经网络机器翻译大多采用基于循环神经网络（ＲＮＮ）的模

·８·

① Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 这个术语，学术界的译名有“转换器”“变形器”“变换器”“变形金刚”多种，至今没有恰当的中文译名，众说纷纭，因此，学术

界只好采用英文原形 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 本书尊重学术界的做法，采用英文原形 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。
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型。 如图 ４ 所示。

这样的循环神经网络采用的是一种异步的序列到序列模式。 例如，在英汉机器翻译

中，循环神经网络编码器（ＲＮＮ Ｅｎｃｏｄｅｒ）对于输入的英语句子“ Ｉ ｈａｖｅ ａ ｐｅｎ”进行编码，经

过注意力打分 （ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｓｃｏｒｅｓ） 给注意力分派权重， 再经过注意力分布 （ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）得到注意力输出（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｏｕｔｐｕｔ），最后由循环神经网络的解码器（ＲＮＮ

Ｄｅｃｏｄｅｒ）进行解码，得到汉语译文“我有一支钢笔”。

循环神经网络的隐藏层信息不仅取决于当前的输入层信息，也包括输入层前一步的信

息，也就是要把输入层前一步的信息灌给当前的输入层。 循环神经网络虽然建模序列很强

大，但这种异步的序列到序列模式训练起来非常缓慢，如果文本中的长句子很多，则需要更

多的处理步骤，并且其繁复循环的结构也使模型的训练非常困难，神经机器翻译效果也因

此而不能尽如人意。

与循环神经网络相比，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不需要循环，而是并行地处理序列中所有的单词或

符号，同时使用“自注意力层”（Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ），把上下文与比较远的单词结合起来。

图 ５　 自注意力机制（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

在图 ５ 中，ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５是输入，ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４，ｙ５是输出，每一个输出除了考虑到它相

应的输入之外，还应当考虑到该输入之前的所有输入的信息。 例如，输出 ｙ４除了考虑与其

相应的输入 ｘ４之外，还应当考虑 ｘ４之前的 ｘ１，ｘ２，ｘ３的信息；输出 ｙ５除了考虑与其相应的输

入 ｘ５之外，还应当考虑 ｘ５之前的 ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４的信息。

通过并行地处理所有的单词，并且让每一个单词在多个处理步骤中都注意到句子中的

其他的单词，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的训练速度比循环神经网络快得多，而且它的自然语言处理效果

也比循环神经网络好得多。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构如图 ６ 所示。
·９·
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图 ６　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

在图 ６ 中，左半部分是编码器（ｅｎｃｏｄｅｒ），右半部分是解码器（ｄｅｃｏｄｅｒ）。 编码器由六个

相同的层（ｌａｙｅｒｓ）组成（Ｎ ＝ ６），每一层包括两个子层（ ｓｕｂ⁃ｌａｙｅｒｓ），第一个子层包括一个

“多头自注意力层”（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），第二个子层包括一个“位置感知前馈网络

层”（Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ），其中每一个子层都加了“求和”（Ａｄｄ）与“归一化”（Ｎｏｒｍ）。 在自然语

言处理中，从编码器输入的源语言句子首先经过多头自注意力层，在对每一个“词元”

（ｔｏｋｅｎ）①进行编码时，这一层帮助编码器关注输入语言句子中的其他词元。 多头自注意力

层的输出会传递到前馈网络层中，每一个位置的词元对应的前馈网络层都是一样的。

我们以神经机器翻译为例来说明 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的工作原理。 在神经机器翻译中，我们首

先把每一个输入的词元使用词嵌入算法转换为词向量（ｗｏｒｄ ｖｅｃｔｏｒ）。 在《注意力就是你们

所需要的一切》这篇论文中，每一个词元都被嵌入为 ５１２ 维的向量，根据这篇论文，我们这

里就假设每一个单词被嵌入到 ５１２ 维的向量中。 词嵌入过程只发生在最底层的编码器中。

所有的编码器都有一个相同的特点，它们都要接受一个向量列表，列表中每一个向量的大

小为 ５１２ 维。 在最底一层的编码器中，输入的是词向量，但是在之后的其他编码器中，这个

词向量就是下一层编码器的输入，这样就可以形成一个向量列表。 向量列表的大小是我们

可以设置的参数，一般就是我们训练集中最长句子的长度。 将输入序列进行词嵌入之后，

·０１·

① 在大语言模型中，计算机处理的语言单位不是 ｗｏｒｄ，而是 ｔｏｋｅｎ。 在语言模型中，ｔｏｋｅｎ 是处理和生成文本或代码的基本单位，这种含

义的 ｔｏｋｅｎ 目前还没有确切的中文译文，为了称说方便，我们这里暂时把这个 ｔｏｋｅｎ 翻译为“词元”。
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源语言中的每一个词元都会流经编码器中的多头自注意力层和前馈网络层。

相比于编码器端，解码器端要更复杂一些。 具体来说，解码器的每个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块

的第一个自注意力子层额外增加了“注意力掩码”（Ｍａｓｋｅｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），对应图中的“掩码多

头自注意力”（Ｍａｓｋｅｄ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）部分。 这主要是因为在翻译的过程中，编

码器端主要用于编码源语言序列的信息，而这个序列是完全已知的，因而编码器仅需要考

虑如何融合上下文语义信息即可。 而解码器端则负责生成目标语言序列，这一生成过程是

自回归的，也就是说，对于每一个词元的生成过程，仅有当前词元之前的目标语言序列是可

以被观测的，因此这一额外增加的“掩码”（Ｍａｓｋｅｄ）是用来掩盖后续的文本信息，以防模型

在训练阶段直接看到后续的文本序列进而无法得到有效的训练。 所以，在“多头自注意

力”前面加上“掩码”这个修饰语，就是要防止在训练的时候使用未来要输出的词元。 因为

在训练的时候，前面的词元是不能参考后面将要生成的词元的，要把后面的词元屏蔽起来。

掩码多头自注意力层是为了使得解码器看不见未来的信息。 也就是说，对于一个序列，在

时间步（ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ） 为 ｔ 的时刻，我们的解码输出应该只能依赖于时刻 ｔ 之前的输出，而不

能依赖时刻 ｔ 之后的输出。 因此我们需要掩码多头注意力层，从而把时刻 ｔ 之后的信息都

屏蔽起来。 此外，解码器端还额外地增加了一个多头注意力（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块，同

时接收来自编码器端的输出以及当前 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块的前一个掩码自注意力层的输出。

基于上述的编码器和解码器构架，在机器翻译时，待翻译的源语言文本，首先经过编码

器端的每个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块对其上下文语义的层层抽象，最终输出每一个源语言词元的

上下文相关表示。 解码器端以自回归的方式生成目标语言文本，即在每个时间步 ｔ，根据编

码器端输出的源语言文本表示，以及前 ｔ － １ 个时刻生成的目标语言文本，生成当前时刻 ｔ

的目标语言。 在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的多头自注意力子层使用“自注意力”机制，这样便可以充

分地表示词元与词元之间联系的密切程度。

多头自注意力子层可以把相关的词元融入正在处理的词元中，从而拓展了模型专注于

不同位置的能力。 例如，我们输入英语句子“Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ ｄｉｄｎ’ｔ ｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｗａｓ

ｔｏｏ ｔｉｒｅｄ”。 这个句子中的 ｉｔ 是指什么呢？ 对于我们人类来说，这是一个很简单的问题，ｉｔ

显然是指 ａｎｉｍａｌ，因为只有 ａｎｉｍａｌ 这种动物才会有 ｔｉｒｅｄ（疲倦）的感觉，但是对于计算机算

法来说，这却是一个相当困难的问题，因为 ｉｔ 的前面除了 ａｎｉｍａｌ 在之外，还有好几个其他的

词元，它们也有可能成为 ｉｔ 的所指对象。 但是，由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 有“多头注意力子层”，当

模型在处理 ｉｔ 这个词元的时候，多头注意力子层会把所有相关的词元融入我们正在处理的

词元 ｉｔ 中，从而允许 ｉｔ 和 ａｎｉｍａｌ 建立起比其他词元更加密切的联系。 如图 ７ 所示。
·１１·
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图 ７　 自注意力机制建立 ｉｔ 和相关词元的联系（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

在图 ７ 中，自注意力机制可以建立起 ｉｔ 和相关词元之间的联系。 当在编码器的第 ５ 层

（Ｌａｙｅｒ ５）中对 ｉｔ 在这个词元进行编码时，自注意力机制会关注 Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ，把 Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ 的

一部分表示编入 ｉｔ 的编码中。 从图 ７ 中不难看出，尽管 ｉｔ 与很多词元都与联系，但是，ｉｔ 与

Ｔｈｅ ａｎｉｍａｌ 的联系最为密切。

在自注意力机制中，自注意力的强度要根据“查询向量”（Ｑｕｅｒｙ，简写为 Ｑ）、“键向量”

（Ｋｅｙ，简写为 Ｋ）和“值向量”（Ｖａｌｕｅ，简写为 Ｖ）来计算。 “查询向量”Ｑ 的作用在于，在对

前面所有的输入进行比较时，表示注意力关注的当前焦点。 “键向量”Ｋ 的作用在于，在与

注意力的当前焦点进行比较时，表示注意力关注该焦点前面的输入。 “值向量”Ｖ 的作用在

于，计算注意力当前焦点的输出值。

自注意力强度的计算公式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ （Ｑ， Ｋ， Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ （ＱＫ
Ｔ

ｄｋ

） Ｖ

这个公式中，Ｑ 表示查询向量，Ｋ 表示链向量，Ｖ 表示值向量，ｄ 表示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的维

度（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）。 例如，假定 ｘ１，ｘ２，ｘ３是输入，ｙ３是输出，我们可以这样来计算输出 ｙ３的

值：首先生成输入 ｘ１，ｘ２，ｘ３的查询向量 Ｑ、链向量 Ｋ、值向量 Ｖ，然后比较它们之间的查询向

量与链向量（ｋｅｙ ／ Ｑｕｅｒｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ），计算出 ｓｏｆｔｍａｘ 的值，然后对所有 ｓｏｆｔｍａｘ 的值加权求

和（Ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ Ｓｕｍ），最后输出向量（Ｏｕｔｐｕｔ Ｖｅｃｔｏｒ）ｙ３。 显而易见，输出向量既考虑到输入

ｘ３的信息，也考虑到它前面的输入 ｘ１，ｘ２的信息。 如图 ８ 所示。
·２１·
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图 ８　 使用自注意力强度公式计算 ｙ３的值（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

循环神经网络的最大优点就是能够在时间序列上对数据进行抽象，重视处理对象的位

置顺序， Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不再采用循环神经网络，这是一个缺憾。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 为了弥补这样的

缺憾，在编码器和解码器中，都进行了位置编码（Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ，简称 ＰＥ），在编码器的

“输入嵌入”（Ｉｎｐｕｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）和解码器的“输出嵌入”（Ｏｕｔｐｕｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）时，都进行位置

编码，使用三角正弦（ｓｉｎ）与余弦（ｃｏｓ）来计算位置，公式如下：

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ） ＝ ｓｉｎ（ｐｏｓ ／ １００００２ｉ ／ ｄｍｏｄｅｌ）

ＰＥ（ｐｏｓ，２ｉ ＋１） ＝ ｃｏｓ（ｐｏｓ ／ １００００２ｉ ／ ｄｍｏｄｅｌ）

公式中使用了正弦三角函数 ｓｉｎ 和余弦三角函数 ｃｏｓ，ｐｏｓ 表示单词的位置，ｉ 表示维

度，ＰＥ 表示位置，ｄｍｏｄｅｌ 表示模型的维 （ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌ），在位置编码 （ Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ

Ｅｎｃｏｄｉｎｇ）时，这样的三角函数 ｓｉｎ 和 ｃｏｓ 是可以通过线性关系互相表达的。 这样的位置信

息是非常重要的，特别是功能词的位置信息承载了语言的句法语义信息，值得我们进一步

研究（张子豪 等， ２０２３）。

在机器翻译时，输入的源语言数据经过编码器和解码器处理之后，再经过线性变换层

（Ｌｉｎｅａｒ）和 ｓｏｆｔｍａｘ 层的归一化处理，得到目标语言的输出概率（ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ）。 如图

９ 所示。
·３１·
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图 ９　 线性变化层和 ｓｏｆｔｍａｘ 层（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

线性变换层（Ｌｉｎｅａｒ）是一个简单的全连接神经网路，它可以把解码器产生的向量投射

到一个叫作“对数几率”（ ｌｏｇｉｔｓ）的向量里。 如果我们的模型从训练集当中学习 １０ ０００ 个

不同的英语词元，因而对数概率向量就是 １０ ０００ 个单元格长度的向量，每一个单元格对应

于某个英语词元的分数。 接下来的 Ｓｏｆｔｍａｘ 层把这些分数转化成概率（ ｌｏｇ＿ｐｒｏｓ）。 概率最

高的单元格被选中，它对应的词元被作为这个时刻的输出。

在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中，六个编码器与六个解码器的协作方式如图 １０ 所示。 例如，在法语 －

英语的机器翻译中，输入法语句子“ Ｊｅ ｓｕｉｔ éｔｕｄｉａｎｔ” （我是一个学生），经过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 处

理，在输出端就可以得到英语的译文“Ｉ ａｍ ａ ｓｔｕｄｅｎｔ”。

图 １０　 用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行法语 －英语机器翻译（Ａｓｈｉｓｈ，２０１７）

大语言模型在近两年来基本形成了一套近乎完备的技术体系，包括词嵌入、编码器

解码器的端对端语言模型、注意力机制、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，以及 ＢＥＲＴ 预训练模型等。 这一套技

术体系有力地促进了大语言模型在信息搜索、阅读理解、机器翻译、文本分类、智能问答、智

能对话、网络聊天、信息抽取、自动文摘、文本生成等重要领域的应用，预示着大语言模型进
·４１·
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入了大规模工业化实施的时代。

４　 动态词向量嵌入模型 ＥＬＭｏ

词向量主要利用语料库中词之间的分布信息（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），学习词语的向量表示。 因

此，根据给定的语料库学习得到的词向量是恒定不变的，可以认为是“静态”的，不跟随上

下文而发生变化。 然而，自然语言中词语往往具有多种语义，在不同的上下文或语境下会

具有不同的语义。
针对这个问题，研究人员们提出了动态词向量嵌入（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｗｏｒｄ Ｖｅｃｔｏｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）

方法 ，也称为上下文相关的词向量嵌入（Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）方法，使用这样的

方法，一个单词（ｗｏｒｄ）的向量（ｖｅｃｔｏｒ）通过其所在的上下文计算获得，并随着上下文的不同

而动态地发生变化。
语言的动态词向量嵌入模型 ＥＬＭｏ（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｒｏｍ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ）是一种双向的

预训练语言模型，从两个方向进行语言模型的建模：从左到右前向建模和从右到左后向建

模。 前向语言模型负责从左到右的前向建模，后向语言模型负责从右到左的后向建模。 双

向建模可以给出更好的上下文表示，文本中的每个词能同时利用其左右两侧文本的上下文

信息。 ＥＬＭｏ 的神经网络结构主要包含输入层，隐藏层和输出层三个部分，如图 １１ 所示。
图中的 ｗ 表示单词（ｗｏｒｄ），ｖ 表示向量（ｖｅｃｔｏｒ），ＢＯＳ 表示句首（Ｂｅｇｉｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ），ＥＯＳ 表

示句末（Ｅｎｄ ｏｆ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ）。

图 １１　 ＥＬＭｏ 的神经网络结构（Ｍａｔｔｈｅｗ，２０１８）

图 １１ 的 ＥＬＭｏ 中，在输入层进行词向量输入，在隐藏层使用长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）进行双向建模，在输出层使用前向语言模型和后向语言模型动

态地进行预训练。 在预训练中进行下游任务时，ＥＬＭｏ 将所有的向量整合成一个向量，整合

的方式根据任务而定，最简单的情况是直接使用最后一层表示。 因为每层 ＬＳＴＭ 学习到的
·５１·
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信息不相同，对于不同任务来说，每层特征的重要性也不尽相同，因此更普遍的做法是根据

任务所需信息，对每层的特征进行加权得到与有关单词对应的 ＥＭＬｏ 向量。

５　 双向编码表示模型 ＢＥＲＴ

２０１８ 年 ７ 月，谷歌公司发布了《通用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ》 （ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） 一文，对

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行了改进，进一步提升了翻译速度，其速度比循环神经网络中的顺序循环更

快，也比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 更加强大，而且具有通用性。 ２０１９ 年，谷歌公司雅各布·德夫林

（ Ｊａｃｏｂ Ｄｅｖｌｉｎ ） 等 人 研 制 成 功 ＢＥＲＴ （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ），这是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码表示模型。 ＢＥＲＴ 在 １１ 项不同的自然

语言处理测试中创造出最佳成绩，为自然语言处理带来了里程碑式的改变（Ｄｅｖｌｉｎｅｔ ａｌ． ，
２０１９）。 这是近年来自然语言处理引人注目的成就。

图 １２　 ＢＥＲＴ 的结构（Ｊａｃｏｂ，２０１９： ４１７１⁃４１８６）

ＢＥＲＴ 由输入层，编码层和输出层三部分组成。 在输入层，把未标注过的句子

（Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ Ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ）进行屏蔽处理，使之成为掩码的句子（Ｍａｓｋｅｄ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ）。 然后进行

嵌入处理，得到嵌入序列（Ｔｏｋ １，…，Ｔｏｋ Ｎ 与 Ｔｏｋ １，…，Ｔｏｋ Ｍ）。 编码层由多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

编码器组成。 在预训练时，模型的最后有两个输出层 ＮＳＰ 和 Ｍａｓｋ ＬＭ，分别对应了两个不

同的预训练任务：下一句预测 （ Ｎｅｘｔ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＳＰ） 和掩码语言模型 （Ｍａｓｋ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，Ｍａｓｋ ＬＭ，有时也简写为 ＭＬＭ）①。 在图 １２ 中，Ｔｏｋ 表示词元，Ｅ 表示嵌

·６１·
① Ｍａｓｋ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ 又可翻译为“屏蔽语言模型”，本文翻译为“掩码语言模型”。
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入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），Ｔ 表示 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋ）。
ＢＥＲＴ 利用掩码语言模型构造了基于上下文预测中间词的预训练任务，相较于传统的

语言模型建模方法，ＢＥＲＴ 可以进一步挖掘上下文所带来的丰富语义。 例如，在图 １３ 中，输
入句子为“Ｔｈｉｓ ｉｓ ｇｏｉｎｇ ｔｏ ｂｅ ｓｏ ｌｏｎｇ”，我们把 ｔｏ 遮盖，该句子成为“Ｔｈｉｓ ｉｓ ｇｏｉｎｇ ［ｍａｓｋ］ ｂｅ
ｓｏ ｌｏｎｇ”， 输入 ＢＥＲＴ ， 经过前馈神经网络 （ Ｆｅｅｄ⁃Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＦＮＮ） 和

ＳＯＦＴＭＡＸ 处理，预测出被遮盖的词是“ｔｏ”。

图 １３　 ＢＥＲＴ 的掩码语言模型（Ｊａｃｏｂ，２０１９： ４１７１⁃４１８６）

ＢＥＲＴ 所采用的神经结构由多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器组成，通过掩码模型使其具备了很

强的预测能力。 这意味着在编码过程中，每个位置都能获得所有位置的信息，而不仅仅是

历史位置的信息。 ＢＥＲＴ 是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码表示模型， ＢＥＲＴ 是以

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构为基础的，其目标在于通过左右上下文共有的条件计算来预训练无标记

文本的深度双向表示。 因此，经过预训练的 ＢＥＲＴ 模型，只需要一个额外的输出层就可以

进行微调（ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ），从而为各种自然语言处理任务生成最新的模型。
ＢＥＲＴ 的预训练是在包含整个维基百科的大规模语料库（２５ 亿单词）和图书语料库（８

亿单词）中进行的。 ＢＥＲＴ 是一个“深度双向”模型，所谓“深度双向”就意味着 ＢＥＲＴ 在预

训练时要从所选文本的左右双向的上下文中汲取信息。 双向性是 ＢＥＲＴ 模型最显著的特

点。 例如，我们来看下面两个英语句子：Ｗｅ ｗｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｒｉｖｅｒ ｂａｎｋ 和 Ｉ ｎｅｅｄ ｔｏ ｇｏ ｔｏ ｂａｎｋ ｔｏ
ｍａｋｅ ａ ｄｅｐｏｓｉｔ。 其中的 ｂａｎｋ 是一个多义词，它有两个含义，一个是“银行”，一个是“河
岸”。 如果我们只看上面两个句子中 ｂａｎｋ 的左边部分，也就是：

Ｗｅ ｗｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｒｉｖｅｒ —
Ｉ ｎｅｅｄ ｔｏ ｇｏ ｔｏ—
我们可以预测出 “—”的意思应当是“河岸”，因为第一句中有 ｒｉｖｅｒ 这个单词，但是第

二句中如果预测为“河岸”，则是错误的。 因此只根据左侧上下文不能做出正确判断。 如

果我们只看上面两个句子中 ｂａｎｋ 的右边部分，也就是：
·７１·
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—

— ｔｏ ｍａｋｅ ａ ｄｅｐｏｓｉｔ．

我们可以预测出“—”的意思是“银行”，因为第二句中有 ｄｅｐｏｓｉｔ 这个单词，但是第一

句中如果预测为“银行”，则是错误的。 因此只根据右侧上下文不能做出正确判断。 由此

可见，在自然语言分析时，仅仅根据 ｂａｎｋ 一个方向的上下文，是不能确定 ｂａｎｋ 的准确含义

的，必须根据 ｂａｎｋ 左侧和右侧双向的上下文，才能准确地预测 ｂａｎｋ 的含义。 这就是 ＢＥＲＴ

采用双向性的原因所在。 显而易见，这个原因的深层根据来自语言学。

ＢＥＲＴ 提供了简单（ＢＥＲＴｂａｓｅ）和复杂（ＢＥＲＴｌａｒｇｅ）两个模型，对应的超参数分别如下：

ＢＥＲＴｂａｓｅ： Ｌ ＝ １２，Ｈ ＝７６８，Ａ ＝１２，参数总量为 １１０Ｍ（１． １ 亿）；

ＢＥＲＴｌａｒｇｅ： Ｌ ＝ ２４，Ｈ ＝１０２４，Ａ ＝１６，参数总量 ３４０Ｍ（３． ４ 亿）。

在上面的超参数中，Ｌ 表示层数（Ｌａｙｅｒ ｎｕｍｂｅｒ），也就是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂｌｏｃｋｓ（简写为

Ｔｒｍ）的数量， Ｈ 表示隐藏层 （ Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ） 的数量， Ａ 表示多头注意力 （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｈｅａｄ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）中的自注意力（Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的数量。 如图 １４ 所示。

图 １４　 ＢＥＲＴｂａｓｅ和 ＢＥＲＴｌａｒｇｅ（Ｊａｃｏｂ，２０１９： ４１７１⁃４１８６）

在图 １４ 中，每一个嵌入 Ｅ 都由三个嵌入组成：

（１）位置嵌入（Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）：ＢＥＲＴ 学习并使用位置嵌入来表达单词在句子中

的位置，如 Ｅ１， Ｅ２， Ｅ３等；

（２）片段嵌入（Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）：ＢＥＲＴ 还可以将句子偶对作为问答任务的输入，

ＢＥＲＴ 在学习了第一个句子的嵌入和第二个句子的嵌入之后，就可以帮助模型把不同的片

段区分开来。 如把 ＥＡ和 ＥＢ区分开来；

（３）词元嵌入（Ｔｏｋｅｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）：ＢＥＲＴ 从标记词汇表（Ｗｏｒｄ Ｐｉｅｃｅ）中学习特定的词

元（Ｔｏｋｅｎ）的嵌入。
·８１·
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对于特定的标记，ＢＥＲＴ 的输入表示就是位置嵌入、片段嵌入和词元嵌入的总和。 如

图 １５ 所示。

图 １５　 ＢＥＲＴ 的嵌入（Ｊａｃｏｂ，２０１９： ４１７１⁃４１８６）

把这些嵌入处理步骤综合起来，使得 ＢＥＲＴ 具有极强的通用性，在预训练时，不必对模

型做太大的修改，就可以在多种自然语言处理的任务上训练 ＢＥＲＴ，使其具有强大的功能。
ＢＥＲＴ 可以支持维基百科上的 １００ 多种语言的处理，也可以支持中文处理。 ＢＥＲＴ 在

工作时，首先使用标记词汇表（Ｗｏｒｄ Ｐｉｅｃｅ）和 ３０ ０００ 个词元的词汇表进行嵌入。 用＃＃表示

分词。 然后进行位置嵌入，支持的序列长度最多为 ５１２ 个词元。 每个序列的第一个词元始

终是特殊分类嵌入（记为［ＣＬＳ］）。 句子偶对被打包成一个序列。 以两种方式区分句子。
首先，用特殊的分割（ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ）标记（［ＳＥＰ］）将它们分开。 然后，添加一个 ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ａ 嵌

入到第一个句子的每个词元中，再添加一个 ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ｂ 嵌入到第二个句子的每个词元中。
对于单个句子输入，只使用 ｓｅｎｔｅｎｃｅ Ａ 嵌入。 在图 １５ 中，我们得到的输入形式为：

［ＣＬＳ］ ｍｙ ｄｏｇ ｉｓ ｃｕｔｅ ［ＳＥＰ］ ｈｅ ｌｉｋｅｓ ｐｌａｙ ＃＃ｉｎｇ ［ＳＥＰ］
ＢＥＲＴ 进行预训练时，使用了掩码机制（Ｍａｓｋｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ）。 为了训练一个深度双向表

示（ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），ＢＥＲＴ 采用了一种简单的方法：随机地对部分输入的

词元（ｔｏｋｅｎ）进行掩码处理（ｍａｓｋｉｎｇ），然后只预测那些被掩码的词元。 这样的处理机制就

是 “掩码语言模型”（ＭＬＭ），又叫作“完形模型”（Ｃｌｏｚｅ ｍｏｄｅｌ）。
ＢＥＲＴ 还有预测下一个句子的功能。 自然语言处理的许多重要的下游任务，如智能问

答（Ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ，简称 ＱＡ）和自然语言推理（Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ，简称 ＮＬＩ）都
需要理解两个句子之间的关系。 为了理解两个句子之间的关系，可以预先训练一个二进制

化的下句预测任务，这一任务可以使用单语语料库来实现。 具体地说，当选择句子 Ａ 和句

子 Ｂ 作为预训练样本时，句子 Ｂ 有 ５０％的可能是句子 Ａ 的下一个句子，也有 ５０％的可能是

来自语料库中的随机句子。 例如，如果我们有如下的句子偶对：
Ｉｎｐｕｔ ＝ ［ＣＬＳ］ ｔｈｅ ｍａｎ ｗｅｎｔ ｔｏ ［ＭＡＳＫ］ ｓｔｏｒｅ ［ＳＥＰ］
ｈｅ ｂｏｕｇｈｔ ａ ｇａｌｌｏｎ ［ＭＡＳＫ］ ｍｉｌｋ ［ＳＥＰ］
因后一个句子“ｈｅ ｂｏｕｇｈｔ ａ ｇａｌｌｏｎ ［ＭＡＳＫ］ ｍｉｌｋ ［ＳＥＰ］”可能与前一个句子“［ＣＬＳ］ ｔｈｅ

ｍａｎ ｗｅｎｔ ｔｏ ［ＭＡＳＫ］ ｓｔｏｒｅ ［ＳＥＰ］”在语义上有联系，ＢＥＲＴ 可以打上标签 Ｌａｂｅｌ ＝ ＩｓＮｅｘｔ，
·９１·
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表示后一个句子可能是前一个句子的 Ｎｅｘｔ。
如果我们有如下的句子偶对：
Ｉｎｐｕｔ ＝ ［ＣＬＳ］ ｔｈｅ ｍａｎ ［ＭＡＳＫ］ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｏｒｅ ［ＳＥＰ］
ｐｅｎｇｕｉｎ ［ＭＡＳＫ］ ａｒｅ ｆｌｉｇｈｔ ＃＃ｌｅｓｓ ｂｉｒｄｓ ［ＳＥＰ］
由于后一个句子“ｐｅｎｇｕｉｎ ［ＭＡＳＫ］ ａｒｅ ｆｌｉｇｈｔ ＃＃ｌｅｓｓ ｂｉｒｄｓ ［ＳＥＰ］”与前一个句子“Ｉｎｐｕｔ

＝ ［ＣＬＳ］ ｔｈｅ ｍａｎ ［ＭＡＳＫ］ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｏｒｅ ［ＳＥＰ］”在语义上没有联系，ＢＥＲＴ 可以打上标签

Ｌａｂｅｌ ＝ ＮｏｔＮｅｘｔ，表示后一个句子不可能是前一个句子的 Ｎｅｘｔ。 这样一来，ＢＥＲＴ 就可以完

全随机地选择 ＮｏｔＮｅｘｔ 语句，最终的预训练模型在这个下游任务上取得了 ９７％ ～ ９８％的准

确率。 这些预处理步骤综合起来，使 ＢＥＲＴ 具有很强的通用性。 这意味着，即使不对模型

的结构进行任何重大更改，也可以轻松地将 ＢＥＲＴ 应用到多种自然语言处理的下游任

务上。
ＢＥＲＴ 在机器阅读理解顶级水平测试 ＳＱｕＡＤ１． １ 中取得惊人的成绩：它在衡量指标上

全面超越人类。 并且还在 １１ 项不同的自然语言处理测试中创造了最佳的成绩，包括将

ＧＬＵＥ 基准推进到了 ８０． ４％ （绝对改进率为 ７． ６％ ），将 ＭｕｌｔｉＮＬＩ 准确度推进到了到 ８６． ７％
（绝对改进率为 ５． ６％ ）。 这是自然语言处理最激动人心的成就。 ＢＥＲＴ 的预训练是在大数

据（ｂｉｇ ｄａｔａ）中进行的，这些数据不需要进行人工标注，无标注的数据本身已经蕴藏了丰富

的语言信息，研究者没有必要再进行任何的标注，ＢＥＲＴ 所用的语言数据包含整个维基百

科的 ２５ 亿单词的大规模语料库和八亿单词的图书语料库，这些都是没有标注的数据。 这

充分地说明了语言数据资源对于自然语言处理的关键性作用，也说明了无标注的数据本身

已经包含了丰富的语言信息。
仔细想来，我们人类在讲话或写文章时，不是也需要构思吗？ 其实，构思也就相当于一

种标注，在自然语言处理中，人工标注实在是没有必要的。 几千年来，无数的语言学家皓首

穷经、苦苦追求的语言规律，其实就隐藏在语言数据中，语言数据自身就包含了这些规律，
现在有了大语言模型的新技术，计算机已经有能力从语言数据中学习到这些规律，再进行

人工标注也就是多此一举了。

６　 生成式预训练模型 ＧＰＴ

由 ＯｐｅｎＡＩ 公司开发的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的生成式预训练模型（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ⁃Ｔｒａｉｎｅｄ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＧＰＴ）已经成为当前自然语言处理研究的核心技术，包括 ＧＰＴ⁃１， ＧＰＴ⁃２， ＧＰＴ⁃

３，ＩｎｓｔｒｕｃｔＧＰＴ，ＣｈａｔＧＰＴ， ＧＰＴ⁃４，我们把它们统称为 ＧＰＴ 系列，简称为 ＧＰＴｓ。 ＧＰＴｓ 利用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，从语言大数据中获取了丰富的语言知识，ＧＰＴｓ 在语言生成任务上达到了

相当高的水平。 这样一来，ＧＰＴｓ 便成了自然语言处理研究的最重要的大语言模型。
·０２·
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ＧＰＴｓ 系列的训练参数越来越多，性能越来越好。 ２０１８ 年 ６ 月开发的 ＧＰＴ⁃１ 有 １． １７ 亿

参数。 它根据预训练模型的原理，使用预测下一个单词的方式训练出基础的语言模型，然

后针对分类、蕴含、 近义、多选等下游任务，使用特定数据集，更新模型参数，对模型进行调

优与适配。 ２０１９ 年 ２ 月开发的 ＧＰＴ⁃２ 有 １５ 亿个参数，ＧＰＴ⁃２ 开始训练的数据取自于著名

社交站点 Ｒｅｄｄｉｔ 上的文章，累计有 ８００ 万篇文章。 它通过多任务学习，获得了迁移学习的

能力，能够在零样本（ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ）设定下执行各类任务，无须进行任何参数或架构修改，具有

一定的自我纠偏能力。 ２０２０ 年 ５ 月，ＧＰＴ⁃３ 启动，有 １ ７５０ 亿参数，开始了大规模的机器学

习，把能获取到的人类书籍、学术论文、新闻、高质量的各种语言数据作为学习内容，参数总

量是 ＧＰＴ⁃２ 参数的 １１７ 倍。 这样庞大的参数是人类远远无法达到的。 如果我们人类每秒

钟处理一个单词，不计睡眠时间，一个人终其一生处理的单词数量也不会超过 １０ 亿单词，

而 ＣｈａｔＧＰＴ 可以处理上千亿的参数，２ ０００ 多亿单词。 这样的能力是人类望尘莫及的。

ＧＰＴ⁃３ 显示出强大的上下文学习（ ｉｎ⁃ｃｏｎｔｅｘｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ）能力，用户只要使用少量的示例

（ｆｅｗ ｓｈｏｔｓ）就可以说明任务。 例如，用户只要给出几对英语到法语的单词作为示例，再给

出一个英语单词，ＧＰＴ⁃３ 就可以理解到用户意图是要做英语到法语的翻译，继而给出对应

的法语单词译文。 后来，ＯｐｅｎＡＩ 又在此基础上于 ２０２２ 年 １ 月开发出 ＩｎｓｔｒｕｃｔＧＰＴ，形成了

“基于人类反馈的强化学习”（Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｈｕｍａｎ Ｆｅｅｄｂａｃｋ，ＲＬＨＦ）方案，通

过人类的反馈来提高系统的性能。 接着又进行有监督微调（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｆｉｎｅ Ｔｕｎｉｎｇ， ＳＦＴ），

清理文本数据，力争把有害的、错误的、不合乎伦理规范的内容减少到最低限度。

２０２２ 年 １１ 月，ＯｐｅｎＡＩ 在此基础上开发出 ＣｈａｔＧＰＴ。 ＣｈａｔＧＰＴ 的训练语料高达 １００ 亿

个句子，夜以继日地训练了三年，训练的总文本超过 ４５Ｔ。 这个时候的 ＣｈａｔＧＰＴ 可以通过

使用大量的训练数据来模拟人的语言行为，生成人类可以理解的文本，并能够根据上下文

语境，提供恰当的回答，甚至还能做句法分析和语义分析，进行逻辑推理，帮助用户调试计

算机程序，写计算机程序的代码，而且能够通过人类反馈的信息，不断改善生成的功能，已

经达到了很强的自然语言生成能力。

ＣｈａｔＧＰＴ 使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行训练，在训练过程中，使用海量的自然语言文本的无标

注数据来学习单词的嵌入表示以及上下文之间的关系，形成知识表示（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃

ｔａｔｉｏｎ）。 在训练中进行有监督微调（ＳＦＴ）和基于人类反馈的强化学习（ＲＬＨＦ）处理。 一旦

训练完成，知识表示就被编码在神经网络的参数中，可以使用这些参数来生成回答。 当用

户提出问题时，神经网络就根据已经学习到的知识生成回答，返回给用户。

从 ＧＰＴ⁃１ 到 ＣｈａｔＧＰＴ 的发展过程，如图 １６ 所示。
·１２·
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图 １６　 ＧＰＴ 系列的发展过程（Ｚｈａｏ，２０２３）

从图 １６ 可以看出，ＯｐｅｎＡＩ 公司于 ２０１８ 年研制了 ＧＰＴ⁃１，于 ２０１９ 年研制了 ＧＰＴ⁃２，于
２０２０ 年 ５ 月研制了 ＧＰＴ⁃３，２０２０ 年 ７ 月分别研制了 ＧＰＴ⁃３ 中的 ｄａｖｉｎｃｉ（达芬奇）， ｃｕｒｉｅ（居
里）， ｂａｂｂａｇｅ（巴贝奇），２０２２ 年 ３ 月研制了 ＩｎｓｔｒｕｃｔＧＰＴ，进行文本和代码的语言模型训练；
还研制了 Ｃｏｄｅｘ，Ｃｏｄｅｘ 有 １２０ 亿参数，以 ＧＰＴ⁃３ 系列模型作为初始模型继续进行代码微调

训练。 在此基础上研制成 ＧＰＴ⁃３． ５，接着进行有监督微调（ＳＦＴ）和基于人类反馈的强化学

习（ＲＬＨＦ），于 ２０２２ 年 １１ 月推出 ＣｈａｔＧＰＴ。 ＣｈａｔＧＰＴ 比 ＧＰＴ⁃３ 更进一步，已经进化到具备

执行自然语言指令的能力，用户不必给出示例，只要使用自然语言给出指令，ＣｈａｔＧＰＴ 就可

以理解用户意图。 例如，用户只要直接用自然语言告诉 ＣｈａｔＧＰＴ 把某个英语单词译成法

语，ＣｈａｔＧＰＴ 就可以执行，并给出翻译结果。 ＣｈａｔＧＰＴ 可以根据上下文提示，自动理解并执

行各类任务，不必更新模型参数或架构。
２０２２ 年 １１ 月 ３０ 日，ＣｈａｔＧＰＴ 开放公众测试，真正实现了完全自主的“人工智能内容生

成”（ＡＩ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＡＩＧＣ），包括文本生成、代码生成、视频生成、文本问答、图像生

成、论文写作、影视创作、科学实验设计等。 现在的 ＣｈａｔＧＰＴ 是由效果比 ＧＰＴ⁃３ 更强大的

ＧＰＴ⁃３． ５系列模型提供支持的，这些模型使用微软 Ａｚｕｒｅ ＡＩ 超级计算基础设施上的海量文

本和代码数据进行训练。
交互式是 ＣｈａｔＧＰＴ 的一大优点，用户可以自如地与 ＣｈａｔＧＰＴ 进行多轮对话，自然而且

流畅，ＣｈａｔＧＰＴ 的回答是连续的、稳定的、一致的，用户与 ＣｈａｔＧＰＴ 对话，就像是与朋友聊

天。 ＣｈａｔＧＰＴ 具有高度的可扩展性和灵活性，可以根据不同需求进行二次开发和定制；可
以快速地从大量数据中学习，并且在后续应用中持续地更新和优化；可以应用于在线客服、
虚拟助手、教育培训、游戏娱乐等多个领域，在这些领域中为用户提供高效、便捷、个性化的

服务和体验。 ＣｈａｔＧＰＴ 通常需要进行训练和调试，以达到最佳的对话效果，可以利用第三

方工具或平台来集成 ＣｈａｔＧＰＴ，并将其应用于具体场景中。
·２２·
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ＣｈａｔＧＰＴ 推出 ５ 天后，注册用户就超过百万；推出短短两个月后，月活跃用户就超过一

亿。 ＴｉｋＴｏｋ 月活跃用户超过一亿用了九个月时间，Ｔｗｉｔｔｅｒ 月活跃用户超过一亿用了 ９０ 个

月时间，ＣｈａｔＧＰＴ 打破了历史纪录，遥遥领先，引起了全球网民的广泛注意，在大语言模型

时代掀起了一场史无前例的、波澜壮阔的海啸。 如图 １７ 所示。

图 １７　 月活跃用户达到 １ 亿所用时间比较（国泰君安证券研究 ２０２４）

ＣｈａｔＧＰＴ 的推出引起了海啸般的轰动。 成千上万的用户从不同角度对它进行了应用

体验，关于它的各种说法也是满天飞。 有人说，ＣｈａｔＧＰＴ 已经拥有通用人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｇｅｎｅｒａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＧＩ），有人说，很多岗位上的人都会被 ＣｈａｔＧＰＴ 取代……在技术革命

的前夜，总是圣歌与哀声并起。 ＣｈａｔＧＰＴ 是一个伟大的人工智能项目，它使用指令学习、有
监督微调、基于人类反馈的强化学习、人工智能内容生成等一系列创新技术，使大语言模型

在之前版本的基础上实现了飞跃式的发展，在意图理解、语言生成、对话控制和知识服务方

面取得了卓越的突破，刷新了非人类实体（包括动物和机器）理解人类自然语言的崭新高

度。 除了创新技术的使用之外，ＣｈａｔＧＰＴ 使用了规模巨大的算力，拥有海量的参数。 这种

大语言模型的规模效应还导致了一些语言水平接近于人类的智力行为的 “涌现”
（ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ），至今仍在不断地迭代。 ＣｈａｔＧＰＴ 的成功具有划时代的里程碑性质，足以载入

人工智能发展的史册。
如何正确认识 ＣｈａｔＧＰＴ 这种大语言模型的技术实质，是理解并应对 ＣｈａｔＧＰＴ 给人类社

会带来的影响的关键。 ＣｈａｔＧＰＴ 首先是在语言能力方面取得了重大的突破。 ＣｈａｔＧＰＴ 的这

些技术突破都跟语言能力直接有关。 从技术上说，在大语言模型中，语言成分的“远距离依

存”（ｌｏｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ）以及语言的“词汇歧义” （ ｌｅｘｉｃａｌ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ）和“结构歧义”
（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｍｂｉｇｕｉｔｙ）的处理，其功夫都在语言之外。 如果把语言能力比作一座冰山，那么

语言形式只是冰山露在水面之上的部分，而语义本体知识（ｓｅｍａｎｔｉｃ ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）、常
识事理（ｃｏｍｍｏｎ ｓｅｎｓｅ）和专业领域知识（ ｆｉｅｌｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）则是水面之下的部分，而这些知

识也正是解决远距离关联问题和歧义消解问题的关键。 而这些也正是 ＣｈａｔＧＰＴ 的短板。
２０２３ 年 ３ 月 １７ 日， ＯｐｅｎＡＩ 发布 ＧＰＴ⁃４。 ＧＰＴ⁃４ 从自然语言的领域进入了多模态

（Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ），除了处理语言之外，还可以处理图形、音乐等信息，它具有强大的识图能力，
文字输入限制由 ３ 千词提升至 ２． ５ 万词，回答问题的准确性显著提高，能够生成歌词、创意

·３２·
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文本，改变文本的写作风格。 当任务的复杂性达到足够的阈值时，ＧＰＴ⁃４ 比 ＣｈａｔＧＰＴ 更加

可靠、更具有创意，并且能够处理更细微的指令。
许多现有的机器学习基准测试都是用英语编写的，为了了解 ＧＰＴ⁃４ 在其他语言上的能

力，ＯｐｅｎＡＩ 研究团队使用 Ａｚｕｒｅ Ｔｒａｎｓｌａｔｅ 将一套涵盖 ５７ 个主题的 １４ ０００ 个多项英语选择

题翻译成多种语言。 在测试的 ２６ 种语言的 ２４ 种中，ＧＰＴ⁃４ 优于 ＣｈａｔＧＰＴ 和其他大语言模

型的英语语言性能。 ＧＰＴ⁃４ 在语言能力上也有很大的提升。
ＣｈａｔＧＰＴ 是一个基于 ＯｐｅｎＡＩ 技术的大语言模型，它能够理解和生成人类自然语言。

在计算语言学方面，ＣｈａｔＧＰＴ 拥有广泛的应用，包括：
（１）文本生成：可以生成各种类型的文本，例如新闻报道、电影剧本、小说和诗歌等；
（２）机器翻译：可以将一种语言自动转换为另一种语言，例如将英语翻译成中文；
（３）语音识别：可以将语音信号转换为机器可读的文本，从而实现语音识别；
（４）自然语言理解：可以理解人类的自然语言，并提取出其中的关键信息，例如情感分

析、问答系统和实体识别等；
（５）文本分类：可以根据文本内容对其进行分类，例如垃圾邮件过滤或情感分类。
因此，ＣｈａｔＧＰＴ 对于计算语言学的研究具有很大的作用，它可以帮助人们更好地理解

和使用自然语言，也可以为企业和研究机构提供高效的文本处理解决方案。
２０２３ 年 １１ 月 ７ 日，Ｏｐｅｎ ＡＩ 在旧金山举行开发日（ＤｅｖＤａｙ），ＯｐｅｎＡＩ 的总裁奥特曼

（Ａｌｔｍａｎ）在开发日上宣布 ＧＰＴ⁃４ 的大升级，推出 ＧＰＴ⁃４ Ｔｕｒｂｏ。 上千万的用户连夜观看了

这场开发者大会，把这次大会称之为“科技春晚”。
Ａｌｔｍａｎ 指出，ＯｐｅｎＡＩ 对开发者关注的问题做了如下六大升级：
（１）更长的上下文长度：上下文长度由 ３２Ｋ 提升到 １２８Ｋ，这意味着 ＧＰＴ 能够理解超过

３００ 页纸张上的文本量；
（２）更强的功能控制：能够一次性地使用一条消息来调用多个功能；
（３）更好的世界知识：知识更新延伸到 ２０２３ 年 ４ 月份，这意味着 ＧＰＴ 不久就可以完成

对于人类全部知识的学习；
（４）多模态：开放了图像生成、图像理解和语音合成的 ＡＰＩ 接口；
（５）微调个性定制：开启了用户精细调整实验的访问程序，推出了定制模型计划；
（６）更高的速率限制。
多年来，我们已经开发出两种不同类型的人工智能系统，一种是基于符号主义

（ｓｙｍｂｏｌｉｓｍ⁃ｂａｓｅｄ）的传统的人工智能系统，一种是基于连接主义（ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｍ⁃ｂａｓｅｄ）的

大语言模型，每一种系统都很先进，都可以独立应用。 如果我们把这两种类型的人工智能

系统结合起来，就有可能使我们更进一步朝着值得我们信任的通用人工智能迈进一步
·４２·
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（Ｌｅｎａｔ ｅｔ ａｌ． ， ２０２３）。
ＧＰＴｓ 系列的成功具有划时代的里程碑性质，是大语言模型时代最伟大的成果，足以载

入人工智能发展的史册。 但是，语言智能仅仅是人类智能的一部分，语言智能并不能代表

人类的全部智能。 狭义人工智能利用计算机强大的算力和存储容量，可以相对轻松地根据

大量观察到的语言数据生成复杂的模型。 一旦条件稍有变化，这些模型往往就无法通用。
这意味着，当前的人工智能还不能算通用的人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＧＩ），
而只能从大规模的语言数据中提炼信息或经验。 当前的人工智能不是通过形成一个全面

的世界模型（ｗｏｒｌｄ ｍｏｄｅｌ）去理解，而仅仅只是创建一个大语言模型去表述。 真正的通用人

工智能还没有到来。 那么，我们离真正的通用人工智能还有多远呢？ 大多数人工智能研究

人员和权威机构认为，人类距离真正的通用人工智能最少还有几年的时间。
２０２３ 年 ４ 月 １３ 日， ＯｐｅｎＡＩ 的合作伙伴微软的塞巴斯蒂安·布贝克 （ Ｓｅｂａｓｔｉｅｎ

Ｂｕｂｅｃｋ）， 瓦伦·钱德拉塞卡兰（Ｖａｒｕｎ Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ）等发表了一篇论文《通用人工智能

的火花：ＧＰＴ⁃４ 的早期实验》（Ｓｐａｒｋｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｅａｒｌｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ＧＰＴ⁃４）。 这篇论文指出，在 ＧＰＴ⁃４ 发布后，面对这个目前性能最强大的人工智能，很多人

将 ＧＰＴ⁃４ 看作通用人工智能的火花。 这篇论文中提道：
ＧＰＴ⁃４ 不仅掌握了语言，还能解决涵盖数学、编码、视觉、医学、法律、心理学等领域的

前沿任务，且不需要人为增加任何的特殊提示。 并且在所有上述任务中，ＧＰＴ⁃４ 的性能水

平都几乎与人类水平相当。 基于 ＧＰＴ⁃４ 功能的广度和深度，我们相信它可以合理地被看作

是通用人工智能的最接近的但不完全的版本。 （Ｂｕｂｅｃｋ ｅｔ ａｌ． ，２０２３）
大语言模型深刻改变了过去的语言知识生产方式，呈现出语言学的研究主体从单一的

个体钻研到团体的群智协同，语言学的研究过程从经验积累到数据分析，语言学的研究形

式从单一学科到多学科，从单一的文本数据或语音数据到多模态数据，这是语言知识生产

范式在方法论上的剧烈变革和重大创新，这样的变革和创新将会推动整个语言学的发展

（冯志伟 等，２０２４）。

７　 大语言模型与翻译

现在基于大语言模型的机器翻译在一些领域和语种中的正确率已经能达到 ９８％ 以

上。 但我认为基于大语言模型的机器翻译还不具有真正的人类智能，存在无法理解感情、
缺乏常识等问题，这是基于大语言模型的机器翻译发展面临的挑战。

人类对于自然语言的理解除了依靠语言内部的各种关系之外，还要依靠外部物理世

界、内部精神世界和社会历史世界等背景知识。 自然语言文本中的每一个符号、每一个合

乎规则结构的符号串，在人脑中都与外部客观世界有着复杂的联系。 这些复杂联系不仅以
·５２·
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概念的符号形式表现出来，还具有视觉、听觉、触觉、体内觉等表征，甚至有更深入的心理感

情表征以及社会文化背景。 当前大语言模型通过多模态建模已经具备一定的视觉和听觉

能力，但是还不具备处理触觉和体内觉的能力，更不能处理丰富多彩的语言外常识。 因此，
大语言模型还不能挖掘语言数据与外部世界的多种多样的复杂联系，这是当前人工智能

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）与人类智能（ｈｕｍａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）最根本的差别。
翻译是人类的高级智能活动，翻译活动不仅涉及语言内部的结构，还涉及语言外部的

日常生活知识、社会知识、历史知识、文化背景知识等诸多复杂丰富的要素，这些非语言要

素构成了翻译的“人文硬核”（ｈｕｍａｎｉｔｙ ｃｏｒｅ）。 目前，基于大语言模型的机器翻译尽管已取

得长足进步，并具有一定模拟人类语言内部结构的能力，但是模拟外在世界以及社会历史

背景的能力还十分有限，也难以处理这些复杂而丰富的“人文硬核”，因此，当基于大语言

模型的机器翻译遇到“人文硬核”时，就往往会捉襟见肘、左右为难（冯志伟，２０２４）。
近年来，翻译技术发展迅猛，有人认为翻译人员就要失业了。 可是我认为，机器翻译的

翻译能力被人们夸大了，机器翻译无法取代人类译员，复杂的高端翻译工作必须由人来承

担。 一方面，文学作品、科技文献等垂直领域的翻译仍需人类完成；另一方面，有较高保密

要求的翻译任务以及重要场合的同声传译和交替传译等也需要人类完成。 具体来说，文学

翻译需要译者具备极高的人文科学素养和对源语文化背景的深刻理解能力，同时也要能熟

练并创造性地运用目标语，这是机器翻译难以胜任的，需由人类译员来承担。 科技翻译中

的多义术语可以表示不同领域的多种概念，机器翻译难以正确辨别这样的多义术语，往往

会造成翻译错误，需要由人类译员进行判断。 此外，尽管机器翻译也可以做同声传译和交

替传译，但是，实时翻译场景中，机器传译往往难以及时纠错纠偏，可能会造成无法挽回的

后果，因此重要的同声传译和交替传译也要由人类译员来承担。 由此可见，机器翻译并不

能代替人类译员，高端翻译专家是机器翻译永远也取代不了的。 机器翻译将成为人类译员

的好朋友和得力助手。 两者应当和谐共生、相得益彰。 在人工智能时代，各种翻译技术工

具的智能化程度越来越高，这都将有助于提升人类译员翻译效率。 翻译工作者应当与时俱

进，拥抱技术、学习技术、掌握技术。
大语言模型为翻译行业提供了新的机遇，也带来了新的挑战。 大语言模型使用机器学

习和自然语言处理技术实现自动翻译，这让翻译变得更加快速、便捷、准确，节省了时间和

经济成本；大语言模型可以根据用户的需求和偏好进行定制化翻译，提高翻译质量和用户

体验，提供个性化服务；大语言模型可以帮助企业与客户进行更加智能化的交流互动，提升

客户满意度和忠诚度；大语言模型让不同语言、文化间的沟通交流变得更加容易，促进了全

球化发展和跨文化交流；大语言模型可以收集大量语言数据并对数据进行分析和挖掘，从
而产生有价值的商业洞察和见解。 总之，大语言模型通过技术创新，将推动翻译行业的智

·６２·
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能化革新和高效创新发展。
当然，大语言模型也给翻译行业带来了新的挑战。 大语言模型有翻译能力，能够在短

时间内创造出大量翻译结果，相比于人类译员是一种低成本、高效率的选择；同时，其翻译

结果还可以自动结合大语言模型中的数据信息，上下文理解能力相较于传统的机器翻译有

显著提升。 因此，结合了上下文理解、译文润色等功能的大语言模型对翻译行业带来了巨

大影响和冲击，这将导致部分传统翻译公司的市场份额逐步下降。 随着大语言模型技术的

不断发展，越来越多的企业将会开始使用大语言模型来提升其翻译产品的质量和效率，因
此，那些不能提供更优质服务的企业将会面临退出市场的风险。 要应对这些挑战，翻译行

业可以通过加强自身核心竞争力、拓展新领域等方式来保持市场竞争力。 同时，也可以考

虑与大语言模型技术结合，提高自身服务质量和效率。

８　 大语言模型的内容治理

大语言模型最受争议的挑战是它们产生“幻觉”（ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎ）的倾向。 大语言模型的

幻觉来源于它们缺乏对事件之间因果关系的了解，目前大语言模型有很强的语言处理

（ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）能力，也有一定的知识处理（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）能力，但与其语言

处理能力相比，其知识处理能力的火候还稍微欠缺，特别是缺乏跟专业领域相关的知识能

力，说多了就会“露馅”，有时甚至会提供不符合事实的错误答案，有时大语言模型会一本

正经地胡说八道，或者说一些永远正确的废话，或者说一些违背人类道德规范的胡话。 大

语言模型甚至会捏造数据和事实，或在逻辑推断、因果推理等方面颠三倒四，导致数据隐私

泄露、虚假内容生成、模型不当利用等安全风险，引发社会信任危机，从而使广大用户陷入

真假难辨、人人自危的困境。 因此，我们必要对大语言模型进行内容治理 （ ｃｏｎｔｅｎｔ
ｇｏｖｅｒｎａｎｃｅ）。

２０２３ 年以来，国内外提出了一系列大语言模型内容治理的办法和倡议。 ２０２３ 年 １ 月，
美国国家标准与技术研究院（ＮＩＳＴ）制定了《人工智能风险管理框架》，对大语言模型存在

的风险进行了详尽的分级分类。 ２０２３ 年 ８ 月 １５ 日，我国正式施行《生成式人工智能服务

管理办法》，这个《办法》规定了对大语言模型服务提供者的制度要求，为未来大语言模型

行业的发展指明了方向。 １０ 月 １８ 日，我国中央网信办发布《全球人工智能治理倡议》。 倡

议提出，发展人工智能应坚持相互尊重、平等互利的原则，各国无论大小、强弱，无论社会制

度如何，都有平等发展和利用大语言模型的权利。 与此同时，我国科技部“国家新一代人工

智能治理委员会”制定了《新一代人工智能伦理规范》，我国外交部发布了《中国关于人工

智能伦理治理的立场文件》。 １１ 月 １ 日，首届人工智能安全峰会在英国召开，会议发布的

宣言指出，大语言模型的许多风险基本上是国际性的，因此最好通过国际合作来解决。 １２
·７２·
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月 ８ 日，欧洲议会、欧盟成员国和欧盟委员会三方，达成了关于《人工智能法案》的协议，建
立起人工智能开发、使用道德和法律框架，对人工智能领域实行全面监管，该法案将成为首

部人工智能领域的全面监管法案。
１２ 月 ２８ 日，ＯｐｅｎＥｖａｌ 平台、中国软件评测中心等机构联合发布《２０２３ 人工智能大模型

基准测试白皮书》，指明了大语言模型潜在的安全风险点，说明了大语言模型在追求知识和

能力提升的同时，还应当关注大语言模型与人类价值的对齐（ｖａｌｕｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ）。 随着大语

言模型能力的不断进化，价值对齐问题的重要性将会日益突出。 大语言模型的内容治理已

成为全球的共识，这是值得高兴的事情。
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