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ChatGPT的工作原理、关键技术及未来发展趋势
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摘要:ChatGPT是自然语言处理领域的一项重要技术突破,专注于对话生成任务,在多种任务中

表现出卓越的性能。主要探讨ChatGPT的演变历程、关键技术,并分析了其未来可能的发展方

向。首先,介绍了ChatGPT的模型架构和技术演进过程。随后,重点讨论了ChatGPT的关键技

术,包括提示学习与指令微调、思维链、人类反馈强化学习。然后,分析了由于基于概率生成原理所

造成的固有局限,包括事实性错误、垂直领域深度性弱、潜在的恶意应用风险、可解释性及模型实时

性差等。最后,探讨了其在典型应用中存在的问题和相应的解决途径,包括在训练评估过程中考虑

道德和安全性因素,以降低潜在风险;结合外部专家知识和迁移学习,以提高模型对特定领域的理

解能力,更好地适应特定任务场景;引入多模态数据,以提高模型信息理解能力,增强模型通用性和

泛化性。通过对ChatGPT模型框架、技术演变与关键技术的分析,为深入理解ChatGPT提供帮

助;结合原理分析其固有缺陷,并结合实际应用中存在的问题,挖掘未来可能的研究方向,为自然语

言处理领域的深入研究提供有益参考。
关键词:ChatGPT模型架构;概率生成;强化学习;迁移学习

中图分类号:TP391.9 文献标志码:A
DOI:10.7652/xjtuxb202401001 文章编号:0253-987X(2024)01-0001-12
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Abstract:ChatGPThasemergedasasignificantadvancementinnaturallanguageprocessing,

specificallyinthedomainofdialoguegeneration,andhasachievedexcellentperformanceinmany
areas.Thispaperaimstoexploreitsarchitecture,underlyingtechnologies,andpotentialareasforfur-
therinvestigation.Thepaperbeginsbydiscussingthearchitectureandtechnologyevolution

process.Next,thefocusshiftstoacomprehensiveanalysisofthekeytechnologies,includingthe
promptlearningandinstructionfine-tuning,chainofthoughtandreinforcementlearningthrough
humanfeedback.Furthermore,thepaperaddressesthelimitationsofChatGPTstemmingfrom
itsprobabilisticgenerationprinciples,includingfactualerrors,poorperformanceinspecific
domain,potentialmaliciousrisk,poorinterpretabilityandreal-time.Finally,thepaperoutlines
possibleresearchdirectionsbasedonthepracticalchallengesobservedinreal-worldapplications,

includingtheethicalandsafetyfactorsinthetrainingprocesstoreducepotentialrisks.Addition-
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ally,integratingexternalexpertknowledgeandemployingtransferlearningmethodsareproposed
toenhanceChatGPT’sperformanceindomain-specifictasks.Moreover,improvingitsinforma-
tionunderstandingcapabilitiesbasedonthemultimodaldataisalsoconsideredasanotableavenue
fordevelopment.Byprovidinganin-depthanalysisofChatGPT’sframeworkandkeytechnolo-

gies,thispaperaimstofosteradeeperunderstandingofthesystemandalsopresentspotentialre-
searchdirectionstoinspirefurtherinvestigationinthefield.
Keywords:ChatGPTmodelarchitecture;probabilisticgenerativemodel;reinforcementlearning;

transferlearning

  自然语言处理作为人工智能领域的关键技术之

一,具有重要的应用价值,在信息提取与知识管理领

域,商业机构可利用该技术布局线上系统,开发智能

客服系统自动理解客户问题并及时响应客户需求,

从而协助办理业务,提升服务效率;也能通过对海量

多源数据的处理分析,构建多层次多维度用户画像,

制定精细化、个性化服务方案来优化服务质量。监

管人员[1]可以结合分词、实体识别、热词发现和情感

倾向 分 析 等 技 术,对 社 交 媒 体 数 据 进 行 情 感 分

析[1-2],尽早发现负面消极的言论和煽动性的话题,采

用信息抽取与文本聚类技术从信息流中检测并聚合

突发事件,并利用网络分析和深度学习技术分析事件

在社交网络中的传播途径,理解信息的扩散模式从而

进行事件演化与趋势预测,为舆情管控和引导提供决

策支持,推动社会管理的智能化和精细化。但是,自

然语言处理技术的发展仍受到可用标注数据稀缺、数

据多源时变、语义信息多样复杂等问题的困扰。

正是在这样的需求推动下,领域内的技术框架

不断更新进步,自然语言处理技术的演进阶段可以

分为小规模专家知识、浅层机器学习[3]、深度学

习[4]、预训练语言模型[5]等,每个技术阶段的演进周

期大致为前一阶段的一半,迭代速度越发迅速。

ChatGPT作为大规模预训练模型的一种典型代表,

极大地推动了自然语言处理技术的发展,引发了自

然语言处理研究范式的转变,其通过大规模的预训

练和上下文理解,具备了生成自然语言文本的能力,

可以进行对话、回答问题和提供信息等任务,与人类

交互的能力更加自然和灵活。

为进一步理解ChatGPT,本文首先介绍Chat-

GPT的模型架构和技术演进过程,然后回顾了其所

用的核心技术,包括提示学习、思维链和基于人类反

馈的强化学习,这些技术共同构成了ChatGPT的

基础框架,使其能够在各种情景下生成连贯且自然

的文本回应。然后,结合ChatGPT运行原理,本文

分析了其面临的缺陷与挑战,包括生成不准确或具

有误导性的信息、潜在的恶意应用风险以及对话中

的道德和隐私问题等。最后,针对ChatGPT在特

定领域的缺陷与不足,结合实际应用,探讨了Chat-

GPT未来可能的发展方向,包括对训练语料进行道

德筛选、采用迁移学习[6]和领域适应技术、引入外部

专家知识[7]、增强多模态处理能力[8]等途径来优化

改进。

1 GPT架构及演变过程

GPT(generativepre-trainedtransformer)[9]是

由OpenAI提出的采用Transformer解码器的预训

练模型,采用预训练加微调的范式。为深入理解

ChatGPT,本节简要分析ChatGPT的模型架构和

其演进进程。

1.1 ChatGPT整体架构

ChatGPT的主体架构遵从“基础语料+预训练

+微调”的基本范式,如图1所示。“预训练+微调”

是指首先在大数据集上训练得到一个具有强泛化能

力的模型(预训练模型),然后在下游任务上进行微

调的过程,是基于模型的迁移方法。

海量高质量的基础语料是ChatGPT技术突破

的关键因素。其语料体系包括预训练语料与微调语

料,后者包括代码和对话微调语料。预训练语料包

括从书籍、杂志、百科等渠道收集的海量文本数据,

具体分布见表1[10],提供了丰富的语义语境和词汇,

帮助模型深入学习理解自然语言中的基础词汇与逻

辑关系表达规则;微调语料包括从开源代码库爬取、

专家标注、用户对话等方式加工而成的高质量标注

文本数据,进一步增强其对话能力。

2
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图1 ChatGPT架构示意图

Fig.1DiagramofChatGPTarchitecture

表1 GPT系列预训练语料数据大小[10]

Table1GPTseriespre-trainingcorpusdatasize
单位:GB

模型 书籍 期刊
Reddit
链接

爬虫

数据

维基

百科

GPT-1 4.6

GPT-2 40

GPT-3 21 101 50 570 11.4

预训练是构建大规模语言模型的基础,指先在

大规模训练数据上进行大量通用的训练,采用无监

督学习方法以得到通用且强泛化能力的语言模型。
在大规模数据的基础上,通过预训练,模型初步具

备了人类语言理解和上下文学习的能力,能够捕

捉文本片段和代码片段的语义相似性特征,从而

生成更准确的文本和代码向量,为后续微调任务

提供支持。
微调是实现模型实际应用的保障,是指在特定

任务的数据集上对预训练模型进行进一步的训练,
通常包括冻结预训练模型的底层层级(如词向量)与
调整上层层级(如分类器)的权重。对预训练模型微

调将大大缩短训练时间,节省计算资源并加快训练

收敛速度。ChatGPT在具有强泛化能力的预训练

模型基础上,通过整合基于代码数据的训练和基于

指令的微调,利用特定的数据集进行微调,使之具有

更强的问答式对话文本生成能力。其“预训练+微

调”的流程如图2所示。

图2 “预训练+微调”流程

Fig.2Pre-trainingandfine-tuningflowchart

1.2 GPT-1:奠定自回归式建模思路

GPT-1[9]是比BERT[11]提出更早的预训练模

型,但与BERT相比效果较差。GPT-1奠定了关键

的技术路径,后续的系列模型采用类似的架构(例如

BART[12]和 GPT-2[13])以 及 预 训 练 策 略[14-16]。

GPT系列是一种基于自回归解码的、仅包含解码器

的Transformer架构开发的生成式预训练模型,这
种架构具有自回归(AR)特性,它利用多层堆叠的

Transformer解码器架构进行解码。
自回归是统计学中处理时间序列的方法,用同

一变量之前各时刻的观测值预测该变量当前时刻的

观测值。类似地,自回归生成模型的基本思想是在

序列生成的过程中,每个位置的元素都依赖于前面

已经生成的元素。自回归模型适用于各种序列到序

列的任务,它又分为线性自回归和神经自回归两种,
基于Transformer解码器的自回归模型属于后者,
其生成过程如图3所示。

3
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图3 自回归生成模型生成过程

Fig.3Autoregressivemodelgenerationprocess

GPT-1以Transformer解码器作为核心组件,
在大规模未标记的文本数据上进行自监督学习,通
过最大似然估计来调整模型参数,使得模型能够更

好地预测下一个词。这种预训练策略允许模型从大

规模的文本数据中学习通用的语言规律和语义关

系。在生成序列时,模型将已生成序列作为已知条

件,并利用Transformer解码器来预测下一个元素

的概率分布,输入前L个元素构成的序列x={x1,

…,xL},预测x̌={x2,…,xL+1}。每次生成的元素会

添加到序列中。生成的过程会一直持续,直到达到

预定的生成长度或遇到终止符号,如图4所示。在

预训练结束之后可以根据不同的下游任务或者特定

的语境场景进行微调。

图4 GPT-1生成过程

Fig.4GPT-1generationprocess

1.3 GPT2:引入提示学习

GPT-2[13]通过模型结构的改进,在下游任务的

微调上取得了更好的结果。GPT-2在以下两个方

面进行了优化。
(1)扩大参数规模。使用更多高质量的网页数

据,将模型参数规模扩大到1.5×109。
(2)更自然的任务模型融合方式。GPT-2将下

游任务通过prompt方式加入到预训练模型中,从
而让模型获得零样本学习的能力,即引入了一种多

任务求解的概率形式,通过给定输入与任务条件对

结果进行预测。

虽然 GPT-2 在 下 游 任 务 的 微 调 中 并 没 有

BERT模型表现优越,但其更自然的任务融合方式

为后续ChatGPT的指令理解能力奠定了基础,即
对输入文本信息按照特定模板进行处理,将任务重

构成一个更能充分利用语言模型处理的形式。
提示学习的工作流框架如图5所示,主要包含

以下4部分:提示词模板构造,提示词答案空间映射

构造,将文本带入模板嵌入并使用预训练模型预测

答案、将预测结果映射回标签。按照模板构造差异,
提示学习方法可分为硬模板方法和软模板方法。具

体来说,硬模板方法先在少量监督数据上对每个提

示词训练模型,再在无监督数据上将同一样本的多

个提示词预测结果进行集成,建模为sp(l|x)=
Μ(v(l)|P(x)),表示在给定提示词下对应词语的

分数,归一化得到概率分布qp(l|x)= esp(l|x)

∑
l'∈ζ
esp(l|x)

作

为无监督数据的软标签。软模板方法则是直接在输

入端嵌入若干可被优化的提示词流,使其自动化地

寻找连续空间内的知识模板,从而不依赖人工设计。
以生成任务中的前缀微调(prefixtuning)[17]为例,
模型在每一层Transformer前加入前缀连续向量并

使用训练矩阵P来存储,将输入表示为 p;x;y  ,在
整个训练期间冻结预训练模型其他参数不变,只更

新用于给定任务的前缀参数。

图5 提示学习的工作流框架示意图

Fig.5Diagramofpromptlearning

通过上述方式,每个自然语言处理的任务都可

以被视作基于世界文本子集的单词预测问题[18]。
这种思想表明,只要模型足够大、学到的知识足够丰

4
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富,任何有监督任务都可以通过无监督的方式来完

成,GPT-2下游任务中的对话任务[19-20]更是进行了

全面的微调,为后续的ChatGPT对话奠定了基础。

1.4 GPT-3:量变引起质变

在GPT-2的基础上,GPT-3[21]通过扩展生成预

训练架构,实现了容量飞跃。GPT-3的显著特点就

是规模大。由于GPT-2的实验中发现随着参数规

模的增大其效果的增长依旧显著[22-23],因此选择继

续扩大参数规模,用更多优质的数据,一方面是模型

本身规模大,参数量众多,具有96层 Transformer
解码器,每一层有96个128维的注意力头,单词嵌

入的维度也达到了12288维;另一方面是训练过程

中使用到的数据集规模大,达到了45TB,参数规模

达到1.75×1011。
此外,GPT-3在模型能力上转变思路,采用情

景学习的思想,使模型能够在少样本学习上取得较

好的效果。大量实验证明GPT-3在少样本情况下

具有良好的表现,如图6所示。

图6 GPT-3性能随样本量的变化

Fig.6GPT-3performancevariationwithsamplesize

由于规模巨大,GPT-3在各领域均有广泛的应

用,衍生了多种应用生态,被视为从预训练模型发展

到大模型过程中的一个里程碑。

1.5 ChatGPT:实现人机混合增强

尽管GPT-3拥有大量知识,但生成文本质量不

一且语言表达冗余,ChatGPT通过人工标注的微

调,引导模型输出更有价值的文本结果,即实施了人

类反馈的强化学习机制。

OpenAI对于混合人类反馈增强机器智能的研

究可以追溯到2017年[24],并且在当年发布了近端

策略优化(PPO)[25]算法作为强化学习的基础算法,
该算法通过多个训练步骤实现小批量更新,以克服

传统策略梯度算法中步长难确定、可能导致学习性

能下降的问题,引入保守的策略更新机制有效缓解

了策略更新过快导致的不稳定性,提高了训练的鲁

棒性和稳定性。PPO算法根据当前策略与环境互

动产生轨迹,并记录各状态、动作与奖励,使用轨迹

信息更新策略限制策略步长,使得目标散度既足以

显著改变策略,又足以使更新稳定,防止新旧策略过

远,并在每次更新后重新计算优势函数。
具体来说,近端策略优化算法的流程如下。
(1)初始化。初始化网络参数θ和值函数参数

φ。强化学习中,值函数通常用于估计一个给定状态

s在当前策略πθ 下的期望累积折扣奖励。这个函数

通常用神经网络或其他函数逼近器来表示,逼近器

的参数记作φ。
(2)数据收集。在环境中用当前策略πθ 进行多

步操作,收集状态st、动作at 和奖励rt。状态st 用于

描述环境在某一时刻的观察结果。动作at 是智能体

在某一状态下决定执行的操作。奖励rt 是环境给予

智能体的反馈,用于量化智能体执行某个动作的效

果或价值。
(3)优势函数估计。对每一个状态s,使用累计

折扣奖励和值函数Vφ(st)来估计优势函数A,用于

量化一个动作相对于平均情况下的预期效果或

好处。
(4)策略更新。将当前策略备份为πold。通过目

标函数JPPO(θ)来更新策略。目标函数JPPO(θ)为组

合了优势函数和旧策略的有界目标函数,包括 KL
散度项用于确保新旧策略不会相差太远,是一个综

合考虑策略改进和稳定性的目标函数。
(5)值函数更新。使用损失函数LBL(φ)来更新

值函数Vφ(st)。损失函数LBL(φ)量化了实际累计奖

励和值函数预测之间的误差,通常定义为均方差误

差,更新次数由参数B 控制。
(6)适应性调整正则化系数λ。如果新旧策略之

间的KL散度超过了一个高阈值,增大λ以减少策略

更新幅度。反之,如果KL散度低于一个低阈值,减
小λ以允许更大幅度的策略更新。

(7)循环。以上步骤会被重复 N 次,以不断优

化策略和值函数。

OpenAI在GPT-2时便开始使用上述强化学习

算法[24-25]来进行微调,同年以类似方法训练了文本

摘要模型[26]。
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ChatGPT的前身,InstructGPT[27]模型正式使

用了基于人类反馈强化学习(RLHF)算法,通过结

合智能体自主学习与人类专家反馈两种策略,选择

基于策略梯度的算法搭建强化学习模型从而训练智

能体,并在每个时间步上记录智能体行为并且由人

类专家对其进行评估反馈,以进行参数更新优化行

为策略。该算法的第一阶段[27]是指令调优。除了

提高指令理解能力外,RLHF算法还有助于缓解大

模型产生危害或不当内容的问题,这也是大模型在

安全实践部署的关键。OpenAI在技术文章[27]中
描述了他们的对齐研究方法,该文章总结了3个有

希望的方向,即“使用人类反馈训练 AI系统,帮助

人类评估和进行对齐研究”。

1.6 GPT4:多模态升级

GPT-4是对ChatGPT的多模态升级,可对图

文输入产生应答文字,并可引用于视觉分类分析、隐
含语义等领域。多模态输入能力对语言模型至关重

要,使其可以获得除文本描述外的常识性知识,并为

多模态感知与语义理解的结合提供了可能性。

新范式可归纳为“预训练+提示+预测”。各种

下游任务被调整为类似预训练任务的形式,尤其

GPT-4的多模态提示工程针对多模态数据集,涉
及合适的模型架构参数、精心设计的提示格式结

构和选定的数据微调模型,来使得模型生成高质

量文本。

2 ChatGPT的核心技术

2.1 提示学习与指令精调

传统的监督学习使用包含输入x与标签y的数

据集来训练一个模型P(y|x;θ),从而学习模型参数

θ预测条件概率。提示学习[28] 试图学习模拟概率

P(x;θ)的x本身来预测y,从而减少或消除对大型

监督数据集的需求。

具体来说,将输入x通过提示函数fprompt(x)添

加槽Z转化为特定形式x',定义Z为回答z允许值

的集合,定义填充函数ffill(x',z)来将可能的回答z
填充x'中的槽Z。最后,使用特定搜索函数来计算相

应的填充提示概率,得到最终回答ẑ,定义如下

ẑ=search
z∈Z

P(ffill(x',z);Θ) (1)

  通过编辑任务的输入,提示学习在形式上模拟

模型训练中的数据与任务。以情感分类任务为例,

相比于监督学习中输入一句话,模型输出情感分类

判断,提示学习是设计一种模板,将原有语句嵌入其

中,为模型留出判断类别的位置,让模型做类似完形

填空的工作生成情感类别。提示学习旨在激发语言

模型的补全能力,指令精调(instructiontuning)[29]

则是提示学习的加强版,激发模型的理解能力。通

过指令调优,模型能够在不使用显式示例的情况下

遵 循 新 任 务 的 任 务 指 令,从 而 提 高 了 泛 化 能

力[29-30],即便在多语言环境下也有卓越能力[31]。这

种学习人类交互模式的分布让模型可以更好地理解

人类意图[32]、与人类行为对齐[27]。从解释性上来

说,这类似于打开大门的钥匙,从大模型在预训练中

学习到的庞大知识中激活特定的部分完成指定任

务。ChatGPT能响应人类指令的能力就是指令微

调的直接产物,对没有见过的指令做出反馈的泛化

能力是在指令数超过一定程度之后自动出现的,T0
模型[15]、Flan模型[29]等工作都进一步证明了这

一点。
对于模型未训练的新任务,只需设计任务的语

言描述,并给出任务实例作为模型输入,即可让模型

从给定的情景中学习新任务并给出恰当的回答结

果。这种训练方式能够有效提升模型小样本学

习[33]的能力。

2.2 思维链

谷歌研究人员 Wei等提出了思维链(chainof
thought,COT)[34]的概念,即在小样本提示学习中

插入一系列中间推理的步骤示范,从而有效提高语

言模型的推理能力。与一般的提示词不同,思维链

提示由多个分别解释子问题的中间步骤组成,提示

词模式从之前的问题、答案变成输入问题、思维链、
输出问题。如图7所示,以数学计算解答为例,一般

的提示词模板通过输入内嵌入样例,使得模型学习

任务答案,而思维链提示词增加推理步骤,参考人类

解决问题方法,嵌入自然语言形式的推理步骤直至

答案生成。在思维链的加持下,通过将问题分解为

一系列的分步推理,根据前一步骤结果与当前问题

要求共同推断下一步骤。通过这种逐步推理的方

式,模型可以逐渐获得更多信息,并在整个推理过程

中累积正确的推断,从而大幅度提升模型在复杂推

理时的准确率,表现在数学计算结果的正确与否,同
时 也 为 模 型 的 推 理 行 为 提 供 了 一 个 可 解 释 的

窗口[27,35-36]。
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图7 思维链示意图

Fig.7Diagramofchainofthought

2.3 人类反馈强化学习

人类反馈强化学习[24,37]是ChatGPT实现理解

人类指令、对齐人类行为[38-39]的重要技术。图8所

示为模型训练过程。此算法[40]在强化学习[41]的框

架下大体可以分为3个阶段。
(1)深度模型训练,对应图8中的第一步。利用

大规模的文本数据,对每一个给定的提示,深度模型

会生成一个初始的回复,然后返还给标注人员。标

注人员检查并评价这个回复,这种方法允许从人类

反馈中获得有价值的修正建议和方向,从而提高模

型的准确性和可靠性。收集到这些经过人类评估和

修正 的 数 据 后,使 用 监 督 学 习(supervisedfine-
tuning)方法来在GPT-3模型上进行微调。

(2)奖励模型训练[42],对应图8中第2步。该

阶段旨在获取拟合人类偏好的奖励模型。奖励模型

以提示和回复作为输入,计算标量奖励值作为输出。
奖励模型的训练过程通过拟合人类对于不同回复的

倾向性实现。具体而言,首先基于在人类撰写数据

上精调的模型,针对同一提示采样多条不同回复。
然后,将回复两两组合构成一条奖励模型训练样本,
由人类给出倾向性标签。最终,奖励模型通过每条

样本中两个回复的奖励值之差计算倾向性概率拟合

人类标签,完成奖励模型的训练。
(3)生成策略优化与迭代,对应图8中第3步。

给定训练的奖励模型,GPT模型的参数将被视为一

种策略,在强化学习的框架下进行训练。首先,当前

策略根据输入的查询采样回复。然后,奖励模型针

对回复的质量计算奖励、反馈回当前策略用以更新。

图8 ChatGPT训练过程示意图

Fig.8DiagramofChatGPTtrainingprocess
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为防止上述过程的过度优化,损失函数引入了词级

别的KL惩罚项。此外,为了避免在公开NLP数据

集上的性能退化,策略更新过程兼顾了预训练损失。

3 ChatGPT面临的问题

虽然ChatGPT在多个任务中都表现出不错的

性能,其现有运行原理决定了其有很多局限性。
(1)对某个领域的深入程度不够[35,43],因此生

成的内容可能不够合理。此外,ChatGPT也存在潜

在的偏见问题,因为它是基于大量数据训练的,训练

数据中的固有偏差会渗透到神经网络中,导致模型

会受到数据中存在的偏见的影响[27,44]。
(2)对抗鲁棒性[45]。对抗鲁棒性在自然语言处

理与强化学习中是决定系统适用性的关键要素[46],
对于干扰示例x'=x+δ,其中,x指原始输入,δ指

扰动,高鲁棒性系统会产生原始输出y,而低鲁棒性

系统会产生不一样的输出y'。ChatGPT容易受到

对抗性攻击,例如数据集中攻击[47]、后门攻击[48]和

快速特定攻击[49]等,从而诱导模型产生有害输出。
(3)安全保障。由于ChatGPT是一种强大的

人工智能技术,它可能被恶意利用,造成严重的安全

隐患及产生法律风险[50]。同时,它的答复尚不明确

是否具有知识产权,从而可能产生不利的社会影

响[51]。因此,开发者在设计和使用ChatGPT时,需
要采取相应措施,例如去偏方法和校准技术[52]来保

障安全性问题。
(4)推理可信度。与其他神经网络类似,ChatGPT

很难精确地表达其预测的确定性[53],即所谓的校准

问题,导致代理输出与人类意图不一致[54]。它有时

会回答荒谬的内容,这也是目前发现的最为普遍的

问题,即对于不知道或不确定的事实,它会强行根据

用户的输入毫无根据地展开论述[55],产生偏离事实

的文本。
(5)可解释性差。黑盒特性使得ChatGPT的

回答看似合理但却无迹可寻,同时由于它没有办法

通过充足的理由去解释它的回答是否正确,导致在一

些需要精确、严谨的领域没有办法很好的应用[56]。
此外,它也可能在表述的时候存在语法错误或不合

理的表述。
(6)无法在线更新近期知识。目前的范式增加

新知识的方式只能通过重新训练大模型。现有研究

探索了利用外部知识源来补充大模型[57],利用检索

插件来访问最新的信息源[58],然而,这种做法似乎仍

然停留在表面上。研究结果表明,很难直接修正内在

知识或将特定知识注入大模型,这仍然是一个悬而未

决的研究问题[59]。

4 ChatGPT的进化展望

ChatGPT在自然语言处理技术的发展中有里

程碑式的意义,在语言和意图理解、推理、记忆以及

情感迁移方面具有强大的能力,在决策和计划方面

表现出色,只需一个任务描述或演示,就可以有效地

处理以前未见过的任务。此外,ChatGPT可以适应

不同的语言、文化和领域,具有通用性,减少了复杂

的培训过程和数据收集的需要[60],在各领域得到了

广泛应用。
在学术界积极探索能力背后的技术原因的同

时,工业界已将ChatGPT优异的对话生成能力融

入各种场景中,根据对话对象的不同,将应用分为以

下几种层次。
(1)数据生成加工。利用ChatGPT强大的信

息搜索与整合能力,用户根据自身需求直接返回特

定数据,主要应用场景包括文案生成、代码生成和对

话生成等。同时,其可以充当知识挖掘工具对数据

进行再加工,一些在线应用可帮助翻译、润色等,例
如文档分析工具ChatPDF。

(2)模型调度。ChatGPT可以调用其他机器学

习模型共同完成用户需求并输出结果,例如微软近

期发布的 HuggingGPT。作为人类与其他模型的

智能中台,其有望解决 AI赋能长期面临的痛点问

题,实现模块化模型管理、简化技术集成部署,提高

赋能效率。
(3)人机混合交互。ChatGPT一定程度上统一

了人类语言与计算机语言,使得人机交互界面从键

盘鼠标图形进化到自然语言接口。微软的365Co-
pilot将其嵌入到Office,极大地提高了人机自然交

互体验;OpenAI近期发布的Plugins插件集尝试了

大语言模型应用的开发框架。在未来其有望成为智

能时代的操作系统,调用更广泛的应用程序解决实

际问题。
结合实际应用中可能存在的问题和实际应用需

求,对ChatGPT在具体领域存在问题的可能解决

方案进行了分析讨论。
(1)商业服务优化领域。提升商品服务质量[61]

需要对用户评论进行细粒度情感分析,通常需要对

特定商品领域的知识有深入的理解。然而,ChatG-
PT作为通用语言模型,可能缺乏不同商品领域中

的专业知识,这可能导致模型无法准确识别和分析
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特定领域的优缺点。可以考虑利用迁移学习的方

法,将ChatGPT在通用领域中的知识迁移到特定

领域中,使ChatGPT更加适应特定领域的问题和

需求。
(2)智慧医疗领域。ChatGPT在医疗领域可以

做为辅助工具用作医疗诊断与肿瘤图像分割[62],有
助于精准医疗、靶向治疗等方案的落实。然而,目前

ChatGPT主要针对文本进行处理,对于其他模态的

信息理解相对较弱,这使得模型应用仅限制在辅助

诊断和医疗数据挖掘等方面,无法融合其他模态的

信息来增强模型通用性与泛化性。因此为了实现更

加有效表达的通用人工智能模型,需要进行多模态

联合学习,关注内容关联特性与跨模态转换问题。
此外,风险责任问题、沟通限制状况以及模型引发的

算法偏见与个人隐私安全问题同样不容忽视。
(3)舆情监管引导领域。舆情引导和特定内容

生成[63]需要在构建训练数据阶段进行意图对齐和

质量筛选。由于GPT系列的训练语料来自于西方

的语言价值框架,受到模型训练数据的偏见和倾向

性影响,ChatGPT生成内容中存在对于中国的大量

偏见言论,不一定符合中国的价值观,这可能引发舆

情操纵和认知战[64]的风险。因此训练国产大模型

时需要对训练数据进行筛选,构建合适公正的中文

语料,并不断维护更新基础词库。
很多研究者认为ChatGPT开启了第四次技术

革命,其作为催化剂整合人工智能学科,并激发学术

界与工业界深入探讨和实践交叉学科与跨学科应

用[65]的可能性,科技部近期启动的“AIforScience”
专项部署工作也从一定程度上反映了国家导向。未

来其从应用拓展上将呈现垂直化、个性化与工程化,
如何增强其人机交互协同性,如考虑生物学特性、身
体感知等因素;以及如何增强模型可信性,构建新的

可信测试基准,都是未来可能的发展趋势。

5 总 结

本文探讨了ChatGPT在自然语言处理领域发

展中的地位以及未来可能的发展方向,着重分析了

GPT系列模型的演进以及核心技术,包括语料体

系、提示学习、思维链和基于人类反馈的强化学习

等。随后,分析了其存在的显著缺陷,如理解与推理

能力的局限性、专业知识的不深入、事实的不一致性

以及信息安全泄露等风险;最后,结合实际应用,

ChatGPT有着很大的改进和发展空间,包括采用迁

移学习和领域适应技术、引入外部专家知识、增强多

模态处理能力、筛选训练语料等都是可能的解决方

案与发展趋势。通过上述分析,本文对深入理解

ChatGPT和在相关领域展开进一步研究提供参考。
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