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[摘 要] 近年来,大语言模型的自然语言处理能力不断提升,尤其近期,聊天生成式预训练模型

(ChatGPT)所掌握的“渊博知识”和表现出来的强大对话能力成为举世瞩目的热点话题。ChatGPT
语言理解能力的真实水平如何? 与专用模型相比,其性能表现谁居上风? 它是否能够成为整个自

然语言处理领域的通用模型而取代其它模型,甚至使所有自然语言处理问题得到彻底解决呢? 为

了回答上述问题,本文对ChatGPT在多个自然语言处理任务上的性能表现进行了评估和分析。在

此基础上,我们讨论了ChatGPT对自然语言处理领域的影响,并对未来的发展进行了展望。
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  自然语言处理(Natural
 

Language
 

Processing,

NLP)是研究如何利用计算机技术对语言文本进行

处理、加工和转换的一门学科[1]。由于该学科在理

论上面临巨大的挑战,而其技术应用前景极其广泛,
因此被誉为人工智能皇冠上的明珠。

自然语言处理技术自20世纪40年代末期诞生

以来经历了70多年的曲折历程,先后经历了以符号

逻辑方法为主导的理性主义时期、以统计学习理论

为基础的经验主义时期和以深度学习方法为驱动的

连结主义时期。随着自然语言处理技术的进步,语
言建模(Language

 

Model,LM)技术已经经历了从

最初的统计语言模型(Statistical
 

Language
 

Model,

SLM)发展至神经网络语言模型(Neural
 

Language
 

Model,NLM),再到预训练语言模型(Pre-trained
 

Language
 

Model,PLM)的演进过程[2]。近年来,通
过扩展预训练语言模型得到的大模型将语言建模技

术推向了一个新的发展高度,其发展速度之快、模型

能力之强和通用程度之高,都远远超越任何一个历

史时期的任何一种方法,令人瞠目。
大语言模型(Large

 

Language
 

Model,
 

LLM)通
常指参数量为百亿级甚至更大规模的神经网络组成
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的语言模型,它采用自监督学习方式利用大量未标

注数据训练而成。尽管在扩展预训练语言模型时主

要是增大模型参数量(模型架构和训练方法基本不

变),但这些大规模的预训练语言模型表现出与较小

规模 的 预 训 练 语 言 模 型 (例 如,330
 

M 参 数 的

BERT[3]和1.5
 

B参数的GPT-2[4])不同的行为,并
且在解决一系列复杂任务时展现出令人惊讶的能

力[2],这种能力被业界称为涌现能力(Emergent
 

Abilities)[5]。例如,少样 本(Few-shot)和 零 样 本

(Zero-shot)学习能力,即在给定下游任务时可不依

赖任何特定领域的训练数据,而只是通过适当的提

示(Prompt)调节模型的行为[6]。随着模型规模的

进一步增大,大语言模型在各个任务上的性能也逐

渐 提 高,这 一 现 象 被 称 为 规 模 效 应 (Scaling
 

Law)[7,8]。目前的研究表明,大语言模型有望成为

解决各种任务的通用基础模型,是实现通用人工智

能一条可行的希望之路。

2022年11月底美国 OpenAI公司发布的聊天

生成型预训练模型ChatGPT① 在世界范围内引发

了轰动。该模型是在生成型预训练模型(Generative
 

Pre-training
 

Transformer,
 

GPT)[9]系列模型的基

础之上,通过指令微调(Instruction
 

Tuning)并从调

试人员的反馈中强化学习(Reinforcement
 

Learning
 

from
 

Human
 

Feedback,
 

RLHF)[10]训练建立起来

的。ChatGPT一经发布,立刻成为史上用户增长速

度最快的消费应用。同其他大模型相比,由于其采

用了指令微调和RLHF等技术,ChatGPT具有更加

强大的理解人类用户意图和偏好的能力,既可以根

据指令生成高质量的回复,也可以针对不恰当的输

入拒绝回答,甚至更正对话中的错误。其超乎寻常

的理解和会话能力让部分人认为,ChatGPT的出现

标志着通用人工智能的“奇点”时刻已经到来。
然而,作为通用模型的ChatGPT,与专用模型

的性能对比,其表现如何? 以ChatGPT为代表的大

模型能否成为一个通用模型同时完成所有不同的下

游任务? 换句话说,通用大模型能否成为NLP学科

方向 的 终 结 者? 为 回 答 上 述 问 题,本 文 评 估 了

ChatGPT在机器翻译、文本摘要、情感分析和信息

抽取等多个自然语言处理任务上的性能表现,分析

了ChatGPT与专用模型相比的优势和不足,并对未

来NLP学科方向的发展进行了展望。

1 ChatGPT在自然语言处理任务上的性能

自 ChatGPT 发 布 以 来,已 有 工 作 评 估 了

ChatGPT在自然语言处理任务上的性能。其中部

分工作[11,12]主要关注ChatGPT的通用性能,针对

大量任务做了简单测试。另一些工作[1318]则聚焦于

某一具体任务。
为了评估ChatGPT在自然语言处理任务上的

实际表现,本文选择了4种常见的也是典型的自然

语言处理任务:机器翻译、信息抽取、文本摘要和情

感分析。这4项任务既涵盖了语言生成、序列表示

和文本分类三项自然语言处理的基础任务,也涉及

到不同语言之间的转换。下面依次介绍ChatGPT
在这些任务上的性能表现。

1.1 机器翻译

机器翻译(Machine
 

Translation,
 

MT)是将一

种语言(源语言)自动翻译成另外一种语言(目标语

言)的技术,是自然语言处理中最具挑战性的研究课

题,其性能表现体现着模型处理跨语言理解、转换和

生成的综合能力[1]。Brown等[9]和Ouyang等[10]对

比了ChatGPT模型和商业翻译模型的性能差异。
他们的实验结果表明,ChatGPT在高资源场景下的

翻译性能可与最优秀的商业翻译模型相媲美,但在

低资源场景下的性能则显著落后。在具体语言上,

ChatGPT更擅长处理目标语言为英语的翻译任务。
为了研究ChatGPT多语言翻译的能力,尤其是

在中低 资 源 语 言 翻 译 方 面 的 能 力,本 文 选 取 了

Flores-200[19]的测试集进行评估。该测试集包含

1
   

012个 句 子 在 204 种 语 言 上 的 翻 译。为 了 对

ChatGPT在不同资源语言上的翻译性能进行分析,
本文根据GPT-3训练使用的数据集中不同语言所

占比例将语言划分为高资源(占比>0.1%)、中等资

源(0.1%>占 比>0.001%)和 低 资 源(占 比<
0.001%)三类,并从每个类别中选择了两种语言测

试ChatGPT将其翻译成英语(X->En)的能力。
这6种语言是:(1)

  

高资源语言:中文(Zh)、德语

(Ge);(2)
 

中等资源语言:爱沙尼亚语(Et)、立陶宛

语(Lt)
 

;(3)
 

低资源语言:僧伽罗语(Si)、尼泊尔语

(Ne)。
对比测试选用国际上公认的基于词序列(n-

gram)对比的评价指标BLEU[20]和基于句子表示相

① https://chat.openai.com
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似度计算的评价指标COMET[21]作为评价准则,以
谷歌翻译(Google

 

Translate)为比较对象。对比结

果如表1所示。
观察表1所展示的结果可以得到如下两个结论:
(1)

 

总体而言,ChatGPT
 

的翻译性能逊色于谷

歌翻译。在高资源(如中—英、德—英)和中等资源

情况下(如爱沙尼亚语—英语和立陶宛语—英语)的
翻译性能,ChatGPT与谷歌翻译模型相差不大。随

着资源量逐渐减少,ChatGPT与谷歌翻译的性能差

距逐渐增大,这与已有的对比结论相吻合。
(2)

 

ChatGPT在低资源语言的翻译中出现了严

重的“幻觉翻译(Hallucinatory
 

Translation)”问题,
即译文表述流畅,但语义与原文并不一致,属于无中

生有的臆想。为进一步探究ChatGPT与谷歌翻译

的性能差异,我们对僧伽罗语—英语和尼泊尔语—
英语这两个低资源语言对的翻译结果进行了样例分

析。分析结果发现,ChatGPT不仅在低资源语言的

翻译中出现了幻觉现象,在其它各项自然语言处理

任务中均存在不同程度的幻觉。

1.2 信息抽取

信息抽取(Information
 

Extraction,IE)是指从

非结构化或半结构化的文本中自动识别抽取出实

体、实体属性、实体之间关系以及事件等事实信

息,并形成结构化表示的一种文本挖掘技术[22]。

Bang等[11]对ChatGPT在信息抽取任务中的性能

做了全面评估,其中包括命名 实 体 识 别(Named
 

Entity
 

Recognition,
 

NER)、关 系 抽 取 (Relation
 

Extraction,
 

RE)和 事 件 抽 取(Event
 

Extraction,
 

EE)三项任务。实验结果表明在这三项任务上,

ChatGPT的性能最高只能达到专门训练出来的最

优模型性能的63.5%、43.0%和35.3%。
我们选取国际公开的CoNLL04[23]数据集分析

ChatGPT在关系抽取任务上的表现。结果表明,

ChatGPT在实体关系三元组抽取任务上的F1值仅

有24.8%,与最优模型REBEL[24]的性能(F1值为

76.7%)仍 有 较 大 差 距。人 工 分 析 结 果 表 明,

ChatGPT倾向于生成比人工标注更长的文本片段,
以更接近人类的语言习惯。同时,ChatGPT也表现

出了引入世界知识的特性,例如对地理位置或组织

机构名称缩写进行扩写。为了测试ChatGPT所学

习到的世界知识对其执行信息抽取任务的影响,我
们遵循Bang等[11]中的实验设置,通过调换一对关

系中两个实体的位置构建了一组反事实测试样例。
测试结果表明,ChatGPT在调换实体位置后仍能生

成正确的关系三元组。这表明ChatGPT所包含的

世界知识使其在执行信息抽取时更具鲁棒性。

1.3 自动文本摘要

自动文本摘要(Automatic
 

Text
 

Summarization)
是利用计算机自动将文本(或文本集合)转换成简短

摘要的一种信息压缩技术[1]。文本摘要技术在信息

爆炸时代具有重要的应用价值。已有的测试表明,
整体而言,ChatGPT已经能够完成多种文摘任务,
但在多数情况下仍然低于现有最好的摘要模型。

Kaplan等[7]和Bahri等[8]对ChatGPT的通用型摘

要(Generic
 

Summarization)能力的测试结果表明,

ChatGPT 生 成 的 摘 要 明 显 不 如 经 过 微 调 后 的

BART模型(以 ROUGE-1[25]指标值衡量)。Qin
等[12]进一步研究了 ChatGPT在查询式文本摘要

(Query-based
 

Text
 

Summarization)和要素级文本

摘要(Aspect-based
 

Text
 

Summarization)等更多样

化任务上的性能。结果表明,在除社交媒体领域以

外的三个基准数据集上,ChatGPT的ROUGE分数

接近于微调模型,只是在新闻数据集上超过了微调

模型。而对于抽取式文本摘要,Jiao等[13]的测试表

明ChatGPT的摘要性能同样低于目前最好的抽取

式摘要模型。

表1 ChatGPT的多语言翻译性能

语言对
COMET BLEU

ChatGPT 谷歌翻译 性能比* ChatGPT 谷歌翻译 性能比

中→英 88.7 89.4 99.3 29.6 38.6 76.7
德→英 90.7 91.0 99.7 43.0 47.3 90.9
爱→英 90.1 91.7 98.3 36.9 45.5 81.1
立→英 86.1 89.2 96.6 32.6 41.3 78.9
尼→英 87.4 93.2 93.8 24.5 51.3 47.7
僧→英 61.3 90.5 67.7 3.5 45.5 7.7

  *表中的“性能比”表示根据相应的计算指标ChatGPT的性能与Google
 

Translate的性能之间的比值。
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  考虑到上述对比测试主要集中在英文摘要任务

上,本 文 在 中 文 对 话 摘 要 数 据 集 CSDS[26]上 对

ChatGPT的摘要能力进行了测试,并与该数据集上

目前最好的模型Fast-RL[27]进行了对比。采用基于

词序列的评价指标ROUGE和基于文本表示的评价

指标BERTScore[28]对生成摘要的质量进行评价,实
验结果 如 表2所 示。从 表 中 的 数 据 可 以 看 出,

ChatGPT在中文对话摘要上的性能同样不如目前

最优的自动文摘模型,这与英文数据集上的测试结

果基本一致。另外,我们还分析发现,ChatGPT生

成的摘要平均长度为189.7词,远长于人工给出的

结果(120.9词)。尽管我们曾尝试在提示词中加入

对摘要长度的限制,但ChatGPT并不能遵循给定长

度的约束,而且添加的长度限制影响(降低)了生成

摘要的质量。在我们的实验中,ChatGPT更偏向于

生成流利度高、叙述详细的文本,这与人们希望的摘

要应尽量简洁的要求存在一定的冲突。

表2 ChatGPT的文本摘要性能

Model ROUGE-2 ROUGE-L BERTScore

ChatGPT 17.5 39.1 70.4

Fast-RL 41.4 47.1 79.8

1.4 情感分析

情感分析(Sentiment
 

Analysis)是对文本中蕴

含的情感、态度、情绪等主观信息进行自动提取、分
析、归纳和推理的处理过程[18],如分析归纳客户评

论、社交媒体帖子和新闻文章中的观点、情感和情绪

等。Hendy等[14]从4个方面对ChatGPT的情感分

析能力进行了具体评估,包括标准评估、极性转换评

估和开放领域评估以及情感推断评估。他们利用自

动评价指标得到的对比结果表明,在传统的情感分

类任务上,ChatGPT的性能与微调后的BERT模型

相当,但仍落后于在特定领域内专门训练出来的有

监督模型。而在情绪信息抽取任务上,ChatGPT
 

的

准确度相对较低。但是在人工评估中,ChatGPT在

这些任务上的表现并不是太差。在引入极性转换

(例如否定或推测后),ChatGPT通常能够正确的理

解情感极性变化并做出正确预测,而微调的BERT
模型则不能,这说明ChatGPT具有更强的鲁棒性。
在开放领域测试中,传统方法在特定领域训练出来

的模型通常难以泛化到其它领域,而ChatGPT反而

展现出了较强的泛化能力。
为了进一步分析ChatGPT在情绪信息抽取任

务上的表现,我们使用SemEval-2014[29]数据集测试

了其在要素级情感分析三元组抽取(Aspect-level
 

Sentiment
 

Triplet
 

Extraction)任务上的性能。结果

表明,ChatGPT
 

的性能约为该数据集上最优模型

BDTS[30]的64.8%。我们进一步随机选取了100个

样本进行人工评价。结果表明,ChatGPT的预测准

确率为42%,与BDTS所得到的68%准确率仍有一

定差距。

1.5 ChatGPT
 

能力分析
 

根据已有专家的测试和本文上述分析不难看

出,ChatGPT作为通用模型在几乎所有的自然语言

处理任务上都展示了较好的性能和优势,以至于让

很多人感觉到以ChatGPT为代表的大模型会很快

实现通用人工智能。但是,具体到任何一个专项任

务上,如机器翻译、文本摘要和情感分析以及信息

抽取等,ChatGPT的性能表现距离人类理想的通

用人工智能技术依然有较大的差距。我们认为,

ChatGPT的主要优势体现在如下两个方面:
(1)

 

强大的通用处理能力。以ChatGPT为代

表的大模型能够通过人类指令执行任何用户希望完

成的自然语言处理任务,而且性能表现都在上乘,尽
管大部分情况下都不及目前最优的专用模型,但其

通用的人工智能能力足以让人们刮目相看。无论其

宽广的知识面和“渊博”的知识储备,还是规范、流畅

的语言表达能力,均已超出人们的想象,甚至超越一

般人的表现。其处理(翻译)语言的种类之多、并行

回复用户和问题类型的数量之大,更是让专用模型

和人类所望尘莫及。
(2)

 

准确的用户意图理解能力和“随机应变”的
交互能力。ChatGPT几乎能够准确理解和把握人

类用户的意图,且能够根据人类的指令和上下文进

行自然流畅的人机交互,可随时根据用户的问题和

反馈修改模型自身的输出,其看似缜密的推理过程

和滴水不漏的应答能力都是已有模型所未能做到

的。尽管有时候它也会胡说八道,但其表现仍然一

本正经。
正如上面所述,ChatGPT等大模型的研究和使

用所面临的问题和挑战也是显而易见的:
(1)

 

技 不 如 人:在 垂 直 领 域 和 专 项 任 务 上
 

ChatGPT的性能不如目前最优的专用模型。
(2)

 

无中生有:ChatGPT容易引发的“幻觉”影
响了其输出的忠实度和简洁性,由此产生的臆想结

论和事实性错误极易以假乱真,混淆视听。
(3)

 

厚多薄寡:由于在训练ChatGPT时不同语
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言的样本比例严重不平衡,导致ChatGPT在完成多

语言处理(翻译)任务时,存在明显的语言敏感的性

能差异。
(4)

 

价值趋同:由于ChatGPT在训练时需要借

助于调试人员的反馈强化学习,实现模型学到的知

识与调试人员的标准和要求之间的对齐,因此模型

建立的价值观、意识形态和社会伦理观极易受调试

人员的影响,而不同国家、不同民族和不同文化的价

值趋向是不同的,因此,模型很难很好地处理多元价

值观问题。
(5)

 

隐私泄露:在训练大模型时需要大规模的

多样化训练样本,而这些样本中难免存在涉及个人

隐私的信息,这些信息一旦被模型使用,极有可能产

生隐私泄露问题,对相关人员造成伤害。
除了上述问题之外,如何判断被大模型使用的

知识和数据是否被侵权,有效保护知识和数据持有

者的合法权益;如何界定ChatGPT等大模型生成内

容的知识产权,建立合情、合理的知识产权保护法

规;如何制定大模型使用的明确规定,既充分发挥大

模型的强大能力,而又不破坏应有的学术诚信体系

等等,都是大模型研究和使用无法回避的问题。
另外,大模型建立和维护的昂贵成本是制约技术

落地的重要因素。据半导体研究公司SemiAnalysis
估计,训练一次有1

   

750亿参数的GPT-3基础模型

所需要的最低费用约为84万美元①。而ChatGPT
是在GPT-3模型的基础上经过反复的试错迭代得

到的,其开发成本据估约为500万美元②。OpenAI
 

CEO
 

Sam
 

Altman 也 曾 在 社 交 媒 体 上 表 示,

ChatGPT每与用户互动一次约需数美分③。对于拥

有亿级月活跃用户规模的情况而言,资金投入量将

是一个极为庞大的数字。设想一下,一个特定的用

户,尤其是某个特定领域或行业的用户,是需要一个

知识面宽泛却在解决本领域问题时表现并非最优的

系统,还是更愿意有一个针对性强、性能优越的专用

系统呢?

2 NLP技术未来展望

正如前文所述,尽管大模型并不完美,但看起来

前景光明,于是针对大模型的研究正如火如荼。以

下问题是当前研究人员关注的热点,或将是未来很

长时期NLP领域研究的问题:

(1)
 

模型通用性和专用性的均衡方法以及通用

领域和垂直领 域 的 权 衡 问 题。问 题 描 述 如 前 文

所述。
(2)

 

大模型的轻量化方法。ChatGPT等大语言

模型在实际应用中存在计算和存储资源消耗过高的

问题。为了解决这一问题,模型的轻量化方法,如模

型压缩和推理加速,成为了研究的重要方向。模型

压缩旨在减少大语言模型的参数量和模型规模,以
降低模型在部署和推理阶段的计算、存储开销,从而

提高模型的推理效率,使大语言模型更广泛地应用

于边缘设备、移动终端和实时应用场景。
(3)

 

大模型的终身学习与高效微调。语言是一

个动态的领域,新词汇、新概念和新语言现象不断出

现。为使ChatGPT等大语言模型能够适应不断变

化的数据和任务,探索持续学习和高效微调方法至

关重要。通过持续学习,大语言模型可以从新数据

中学习,并更新自身的知识库,以更好地理解和生成

新的语言内容。高效微调则能够将大语言模型的通

用知识与特定任务的要求相结合,提高模型在特定

任务上的性能。对于持续学习和高效微调的探索,
将使大语言模型更好地适应变化的语言数据和任务

要求,以提高模型的性能和适应性,满足人们对于新

的语言内容的需求。
(4)

 

大模型的可解释性与可控性。ChatGPT的

发展也引发了对模型可解释性和可控性的关注。由

于ChatGPT的训练基于大规模数据,其生成结果可

能受到不当或有害内容的影响。因此,如何确保模

型生成的内容符合伦理和准则成为了研究和探讨的

重点。研究模型的可解释性旨在把控模型的决策过

程和内部机制,以帮助研究者和用户更好地把握模

型生成结果的原因和逻辑。可控性研究则是为了实

现对模型生成内容和风格的有效控制,限制模型生

成含有不当偏见、敏感甚至虚假信息的内容或冒犯

性言论等,从而确保模型生成的内容更加合乎伦理

准则,也更加真实可靠。
(5)

 

与其他学科领域的交叉融合。ChatGPT作

为一种强大的自然语言处理模型,不仅局限于解决

自然语言处理领域内的问题,而且可以为其他学科

领域的交叉研究提供有力支撑。由于模型学习到的

知识来自巨大的样本空间,先验知识之丰富、各种要

素组合关系之复杂、因果关系推断之千奇百怪,远远

①
②
③

https://www.semianalysis.com/p/the-ai-brick-wall-a-practical-limit
https://lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3
https://twitter.com/sama/status/1599671496636780546
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超出人的想象,这种超乎寻常的能力完全可以为特

定学科领域(如生物医学、制药、化学等)提供重要帮

助,包括提出问题、预测结论和找到重要发现等,真
正让AI为科学研究建立功勋。

① https://openai.com/dall-e-2
② https://stability.ai/stablediffusion
③ https://openai.com/blog

(6)
 

大模型的产业化应用。在自然语言处理的

理论方法研究中,研究者主要利用实验室收集标注

的数据进行模型训练和测试,而这些数据和方法往

往与产业化实际应用中的情况有一定的隔离和差

距。ChatGPT、DALLE-2①、Stable
 

Diffusion② 等一

系列 人 工 智 能 生 成 内 容 (Artificial
 

Intelligence
 

Generated
 

Content,AIGC)产品所取得的空前成功

表明,聚焦真实世界的实际问题比在学术界建立的

简单数据集上比拼性能更为重要。因此,未来工作

应该更加聚焦于弥补大语言模型与实际应用场景之

间的差距,包括探索多模态的人机交互模式,研发工

具学习[31](Tool
 

Learning)技术,建立模型即服务

(Model
 

as
 

a
 

Service,MaaS)生态等。

ChatGPT为探索通用 AI蹚出了一条希望之

路,但笔者认为,它未必是唯一之路,甚至未必是一

条最佳道路。一方面,在理论上大模型本身并没有

太大的创新,只是神经网络对传统n 元文法模型(n-
gram

 

Model)的再现和扩展,成功的原因更多地来

自于大数据、大算力和大量人工的工程投入,而如何

建立具有更强泛化和推理能力,规模更小、人工投入

更少的中小规模的智能NLP模型,仍然是学界研究

和探索的目标,当然这种研究可以借鉴大模型成功

的经验。
另一 方 面,在 应 用 上,正 如 前 文 所 述,传 统

NLP方法和针对特定领域、特定任务研发的专用

模型无论在建造成本和性能表现方面,还是系统的

安全性、可靠性、可扩展性等方面,都有其独特的

优势,而且系统部署简单,尤其对于特殊应用领

域,例如涉及公共安全和国防安全的领域,不便于

上网的应用场景等,具有广阔的应用前景。由此可

见,NLP学科方向决不会因为ChatGPT的出现而

销声匿迹,学术界也不会因为研发的大模型而砸掉

自己的饭碗。而且作者根据 NLP过去70多年的

发展经验坚定地认为,随着技术的进步,未来一定

会出现比大模型性能更优、规模更小、成本更低的

NLP新模型,新模型突破甚至抛弃大模型的范式

并非没有可能。

3 结 语

ChatGPT作为一种具有强大能力的预训练模

型,对于自然语言处理领域的发展带来了深远影响,
引领了新的研究范式,创造了新的发展机遇。同时,

ChatGPT的缺陷也为NLP研究留下了极大的探索

空间。
值得说明的是,ChatGPT之所以被如此关注,

是因为其强大的通用性和与之前同类技术相比超

乎寻常的性能表现,而与人的实际要求相比,尤其

是针对具体任务的高标准要求,它还有相当大的差

距。而且我们也必须清楚地认识到,目前我们所掌

握的对于ChatGPT的了解大多来自 OpenAI的博

客③,究竟还有多少更深层、更具体的技术细节我

们不曾了解? 自ChatGPT发布以来,国内有数十

个“大模型”相继发布,这些模型既有发布团队独

立研发的,也有在LLaMA[32]、Vicuna[33]等开源大

模型基座上改造而成的;既有为垂直领域构建的,
也有面向通用领域搭建的;既有参数量为几十亿的

稠密 模 型,也 有 万 亿 参 数 量 的 混 合 专 家 系 统

(Mixture
 

of
 

Expert,MoE)。发布者自然各抱初衷,
“蹭热度”也情有可原,但重要的是,如何沉下心

来,明确目标,坚持开展有理想、有情怀的创新研

究,做出超越ChatGPT及其更高版本的中国的大

语言模型! 这是我们的使命。少一点炒作,少一点

忽悠,扎扎实实地做好中国的事情,是我们应有的

态度和品格。
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Abstract In
 

recent
 

years,
 

the
 

natural
 

language
 

processing
 

capabilities
 

of
 

large
 

language
 

models
 

have
 

been
 

continuously
 

improving.
 

Particularly,
 

the
 

profound
 

knowledge
 

and
 

powerful
 

conversational
 

abilities
 

exhibited
 

by
 

the
 

ChatGPT
 

have
 

become
 

a
 

globally
 

prominent
 

topic
 

of
 

interest.
 

Questions
 

arise
 

regarding
 

the
 

true
 

level
 

of
 

language
 

understanding
 

capacity
 

possessed
 

by
 

ChatGPT
 

and
 

how
 

its
 

performance
 

compares
 

to
 

specialized
 

models.
 

Can
 

it
 

become
 

a
 

universal
 

model
 

in
 

the
 

entire
 

field
 

of
 

natural
 

language
 

processing
 

(NLP),
 

replacing
 

other
 

models,
 

and
 

even
 

completely
 

solving
 

all
 

NLP
 

problems?
 

To
 

address
 

these
 

questions,
 

this
 

paper
 

conducts
 

a
 

meticulous
 

evaluation
 

and
 

analysis
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

ChatGPT
 

across
 

multiple
 

natural
 

language
 

processing
 

tasks.
 

Furthermore,
 

the
 

impact
 

of
 

ChatGPT
 

on
 

the
 

field
 

of
 

natural
 

language
 

processing
 

is
 

discussed,
 

and
 

future
 

developments
 

are
 

anticipated.

Keywords natural
 

language
 

processing;
 

large
 

language
 

model;
 

pre-trained
 

language
 

model;
 

ChatGPT
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