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摘要 本文面向 ChatGPT 等大语言模型，基于对其工作原理的认识，讨论更具针对性的机器

语言能力评测任务设计方法，从四个方面着手展开实验和定性分析：（1）大语言模型

基本符号单位与人类语言符号单位的对齐；（2）大语言模型的计划能力（亦即结构嵌

套能力）；（3）对超越符号表层分布的深层认知语义理解能力；（4）借助自问自答任务

考察大模型的语言生成与理解自洽能力。本文认为：基于更富洞察力的语言学研究，

设计测试任务，考察大语言模型的能力局限性，仍然非常必要，其动因实质上是帮助

人类了解自身。在人类真正理解自然语言之前，“图灵测试”对大语言模型并不会失效。 

关键词  GPT，大语言模型（LLM），机器语言能力评测，自问自答对攻式评测任务  

 

在以 ChatGPT 为代表的大语言模型（Large Language Models，LLM）问世之前，自然

语言处理（Natural Language Processing，NLP）评测一直是以专门针对机器设计的独立任

务或者若干个独立任务的组合形式来开展工作的
2
。前者相当于人类考试中单个科目的考试，

后者相当于多个科目的联考。为测试计算机智能水平（包括语言能力）设计的测试项目五花

八门，每个测试都有专门定义的数据格式，并不是用自然语言的方式跟计算机进行交互。这

样的评测方式在 ChatGPT 出现之后可以说遇到了全新的挑战。ChatGPT 是一个“通用”对话式

人工智能，它不预设任务的类型和数据格式，只要是以书面文本符号提出的问题，以人能看

懂能接受的数据格式输入给它，它就能做出响应，按照人提出的要求输出回复。也正是因为

如此，ChatGPT 迅速“出圈”，成为一款普罗大众人人可以与之互动的爆款聊天 AI。而不像之

前分散应对各种 NLP 任务的程序，只是在小范围内由专业人员对程序的某项独立能力进行

测试，比如测试一个机器翻译程序的翻译水平，测试一个自动文本摘要程序生成文本摘要的

能力等等。ChatGPT 的问世引爆了新一轮的世界范围内的 AI 竞赛，多家企业和研究机构纷

纷推出类似的 LLM 系统
3
，如 Google 的 Bard、Anthropic 的 Claude、百度的文心一言、科大

讯飞的星火认知大模型、斯坦福大学的 Alpaca、复旦大学的 MOSS 大模型等等。伴随而来

的，就有一个很显然的问题：如何评估这些 LLM 的语言能力？ 

2022 年 12 月以来，我们对包括 ChatGPT 在内的多个 LLM 做了大量的测试
4
。本文在此

基础上，结合我们以往在 NLP 领域所做的机器语言能力评测研究经验，尝试对面向 LLM 的

语言能力评测方法做初步的探讨。 

 

一  LLM 的能力概览 

 

不妨先看一下 ChatGPT 问世以后研究人员对 LLM 的测试方法的显著变化。这里举三个

代表性的测试研究工作
5
： 

（一）Kosinski（2023）报告了 LLM 在心智能力（Theory of Mind，ToM）测试任务上

                                                   
1 本文研究工作得到教育部项目（22JJD740004）和科技部项目（2020AAA0106701）支持，特此致谢。 
2 参见董青秀等（2021），该文对近年来 NLP 评测任务的发展情况和现存问题做了系统的介绍。 
3 参见 https://lifearchitect.ai/models/。 
4 本文介绍的测试内容，均可访问 https://github.com/d0ubtfire/LLM_Evaulation 查看测试的原始记录。 
5 2022 年 11 月中旬，即 ChatGPT 官宣前半个月，斯坦福大学基础模型研究中心（CRFM）和人文人工智

能研究所（HAI）联合发布了针对语言模型的整体评测方案，CRFM & HAI（2022），也可以参考。 

https://lifearchitect.ai/models/
https://github.com/d0ubtfire/LLM_Evaulation


的表现。该研究中采用的测试方法是心理学中经典的用于测试人类儿童认知水平的错误信念

任务（false belief task）范式，具体包括 20 个意外收纳任务（Unexpected Contents Task，

UCT）和 20 个意外转移任务（Unexpected Transfer Task，UTT）。测试对象是 9 个大语言模

型，参照对象是人类儿童。测试结果显示：2020 年之前的大语言模型（GPT-1、GPT-2 等）

没有表现出心智能力，而从 2020 年 5 月发布的 GPT-3 第一版（代号“davinci-001”）开始，

大语言模型可以解决大约 40% 的错误信念任务，心智水平与 3.5 岁儿童的表现相当。之后

2022 年 1 月 GPT-3 第二个版本（代号“davinci-002”）发布，该模型可以解决 70% 的错误信

念任务，水平与六岁儿童相当。2022 年 11 月发布的 GPT-3.5（代号“davinci-003”，也就是

加载在 ChatGPT 系统中的大模型），可以解决 90%的错误信念任务，达到 7 岁儿童的水平。

2023 年 3 月发布的 GPT-4，解决了 90%的 UTT 任务和 100%的 UCT 任务，心智能力超过 7

岁儿童水平
6
。尽管作者并没有明确下结论说 LLM 已经有心智能力，但测试结果至少确凿无

疑地表明了，LLM 有类似人类儿童心智的能力——这种被认为是人类独有的能力。比这一发

现本身更值得关注和引人深思的是：LLM 的训练并不是以使它具有心智能力作为目标的。换

言之，LLM 在心智能力测试任务上的“惊人表现”，是一个意外！  

（二）Bubeck 等（2023）用长达 154 页的篇幅，报告了对 GPT-4 早期内部版本的全面

测试。测试方式是参照心理学中的人类智力评价方法，从六个方面展开评估，即推理（reason）、

计划（plan）、解决问题（solve problems）、抽象思维（think abstractly）、理解复杂想法

（comprehend complex ideas）、快速学习和从经验中学习（learning quickly and learn from 

experience），每个方面都设计了大量问题来考察 GPT-4 的水平。该研究报告的结论正如标

题所示：GPT-4 擦出了通用人工智能（AGI）的火花。GPT-4 显著超越了它的前辈（包括

ChatGPT），展示出了人类水平的智能。实验显示，GPT-4 能够完成语言、数学、编程、图

像、医学、法律、心理学等多个领域的新颖而困难的任务。在上述智力测试的六个方面中，

除了 “计划”能力存在局限性（limitation），其他方面 GPT-4 都展示了与人类可比的水平。 

（三）Zhong 等（2023）提出了一种不同于以往 NLP 测试任务的基准测试 AGIEval：直

接采用面向人的标准化考试（例如高考、法学院入学考试、数学竞赛和律师资格考试等）来

评估 LLM。这项研究考察了 GPT-4、ChatGPT 和 Text-Davinci-003 等大模型在 20 种人类

标准化考试上的表现。其中 GPT-4 的成绩最为抢眼，在 SAT、LSAT 和数学竞赛中的表现超

过了人类的平均水平，在 SAT 数学测试中达到了 95% 的准确率，在中国高考英语测试中

达到了 92.5%的准确率
7
。这些成绩无疑展示了 LLM 的优异性能。同时，测试结果也显示 LLM

在复杂推理任务和领域知识任务中存在不足。 

以上三个测试研究都直接借用了面向人类的考试内容，而不再是针对机器专门设计的测

试任务。下面再看一个我们测试的实例
8
。这个例子属于传统 NLP 评测任务中文分词和词性

标注以及信息提取任务的范畴。例中 H 表示人类，M 表示机器，下标表示话轮（下同）。 

例 1： 

H1 请对下面这段话进行分词和词性标注处理，词和词之间用“/”分开，每个词的词性标

记写在“/”后面，再用一个空格跟下一个词分隔开。“１９９７年，我国物价总水平上

涨幅度在前两年已经明显回落的基础上继续平稳回落，全年全国商品零售和居民消

费价格比上年分别上涨０．７％和２．８％  。其中１０、１１、１２月份商品零售

价格同比涨幅为—０．４％、—０．８％和—１·２％。” 

                                                   
6 Kosinski 在 2023 年 2 月 4 日发表这篇文章第一版，其摘要中写到：GPT-3.5 在心智能力（ToM）测试任

务上的表现与 9 岁儿童可比。在 3 月份这篇文章的第 3 版修订中，对测试结果的描述修订为：GPT3.5 的

心智能力与 7 岁儿童相当，而 GPT-4 的心智能力超过 7 岁儿童。 
7 这是零样本学习（zero-shot）条件下的成绩。在小样本学习（few-shot）条件下，准确率为 93.8%。 
8 需要说明的是，本文以个案测试来定性地讨论 LLM 的能力及其局限。希望今后能发展出更多系统的上规

模的测试任务，以支持定量评价。如无特殊说明，文中一般以我们与 ChatGPT 的对话来示例。 



 

M1 1997 年，我国/ns 物价/n 总/b 水平/n 上涨/v 幅度/n 在/p 前/f 两年/m 已

经/d 明显/a 回落/v 的/u 基础/n 上/f 继续/v 平稳/a 回落/v ，/w 全年/t 

全国/ns 商品/n 零售/v 和/c 居民/n 消费/n 价格/n 比/p 上年/t 分别/d 

上涨/v ０．７％/m 和/c ２．８％/m 。/w 其中/r １０/m 、/w １１/m 、

/w １２/m 月份/n 商品/n 零售/v 价格/n 同比/n 涨幅/n 为/w —/w 

０．４％/m 、/w —/w ０．８％/m 和/c —/w １·２％/m 。/w 

 

其中，“t”表示时间词，“w”表示标点符号，“ns”表示地名，“n”表示名词，“b”表示区

别词，“v”表示动词，“u”表示助词，“a”表示形容词，“p”表示介词，“m”表示数词，

“d”表示副词，“c”表示连词，“r”表示代词，“%”表示百分号。 

H2 1997 年 10 月份商品零售价格是上涨了还是下跌了？ 

M2 根据所给的信息，“1997 年 10 月份商品零售价格同比涨幅为—０．４％”，其中“同

比”表示相比去年同期的涨幅情况，因为这里是负数，所以可以得出结论：1997 年

10 月份商品零售价格下跌了 0.4%。 

H3 那为什么上面这段话又说全国商品零售和居民消费价格比上年分别上涨 0.7%和 2.8%

呢？这个跟你说的 10 月份价格下跌不矛盾吗？ 

M3 确实存在这样的矛盾。这可能是因为所提供的信息是从不同的角度和时间段来观察

物价水平的，具体来说： 

 

“全年全国商品零售和居民消费价格比上年分别上涨 0.7%和 2.8%”这句话是在比较

1997 年和 1996 年全年的数据，因此得出的是两年间整体价格水平的变化。 

而“1997 年 10 月份商品零售价格同比涨幅为—0.4%”这句话是在比较 1997 年 10

月份和 1996 年 10 月份的价格水平，因此得出的是两个时间点间价格水平的变化。 

因此，这两个观察角度所得到的数据在表达意义和数据数值上是不同的。 

例中第一轮对话展示了 ChatGPT 非常准确地理解了任务意图，即对一段自然语言文本

进行分词和词性标注处理，识别出文本中的词语单位，并在每个词语后面附上词类信息。这

个任务在传统 NLP 中，被认为是中文信息处理的基础，即为了完成其他更贴近最终目的的

任务（如机器翻译、信息提取、文本摘要等），都要机器先经过分词和词性标注处理。LLM 基

本给出了接近全对的答案。只有“为/w”标注为标点符号，以及把“%”也列在词性标记符号的说

明部分，算是瑕疵。接下来的两轮对话是对这段文本中信息点的问答，ChatGPT 可以准确提

取出文本中的数值并解释数值的含义（如是上涨还是下跌）。同时也准确地区分了按月表示

的数值变化和按年统计的数值之间的差别。后两轮对话是面向实际应用的信息提取任务。但

是是以自然对话形式进行的，而不是像传统 NLP 评测那样要求机器按照预定义输入输出数

据格式来完成任务。值得一提的是，ChatGPT 在后两轮的对话中完成的信息提取任务，实际

上并不显性地依赖于前面的分词和词性标注任务。这也是 LLM 不同于传统 NLP 程序之处，

LLM 对自然语言处理的方式，更接近普通人，而不是在模仿“专家”。普通人在完成信息提取

任务（即解读文本中的关键信息点）时，并没有一个显性的可以察觉的分词和词性标注的过

程。传统的分词和词性标注任务，实际上是假定人有这样一个隐式的内在过程，因此机器也

应该模仿人，按照这个流程来做信息处理。但 LLM 的实践说明，并不需要这个过程。从这

个意义上讲，LLM 对传统 NLP 范式，也是颠覆性的技术创新。 



在过去 6 个月我们做了大量类似上面这样的测试，不仅涉及到传统 NLP 评测范式中的

很多任务如句法结构分析、语义角色分析、篇章指代分析、机器翻译、文本生成等等，而且

也包括许多语文学和语言学、数学和逻辑推理、生活常识、伦理、空间认知、时间信息理解、

幽默故事理解等等多个特定领域的测试。在许多情况下，LLM 都能做出比较好的回答。机器

生成文本的自然流畅度、衔接逻辑性、文本结构安排的条理性等等，都让人不得不感叹：机

器“懂人话”了。LLM 能很好地理解人类问题的意图，并在给定输入条件下，选择符合人类预

期的答案输出，且可以保证对话多轮连贯而不“断片”。从人机对话的使用体验角度讲，大大

超越了以往的聊天机器人（chatbot），实现了革命性的飞跃。 

 

二  LLM 语言能力的局限性 

 

面对 ChatGPT 如此惊艳的语言能力和智力表现，网上甚至出现 ChatGPT 已经通过图灵

测试（Turing, 1950）或者在 ChatGPT 时代图灵测试已经过时的说法。那么，事实到底如何？

人类是否有足够清晰的指标来评价机器的智能？上一节我们概要介绍了三个严肃的测试研

究，在高度肯定 ChatGPT 和 GPT-4 的智能表现的同时，也都指出了 LLM 的不足。这里我们

再展示一些测试的实例，这些测试中 LLM 的糟糕表现跟它的优异表现同样令人惊讶。 

例 2： 

H1 Please translate the following sentences into Chinese. 

(1)The pen was in the box. 

(2)The box was in the pen. 

(3)The used box was in your pen. 

(4) Little John was looking for his toy box. Finally he found it. The box was in the pen. 

John was very happy. 

M1 (1) 钢笔在盒子里。 

(2) 盒子在钢笔里。 

(3) 旧盒子在你的钢笔里。 

(4) 小约翰正在找他的玩具盒子。最后他找到了。盒子在钢笔里。约翰非常高兴。 

上面的机器翻译测试句是以色列著名学者 Yehoshua Bar-Hillel 在 1960 年的一篇论文中

举的例子，当时他用这些例子来说明全自动高质量机器翻译难以实现。因为 pen 有“钢笔”和

“围栏”两个意思，而这两个意思在具体句子中该如何选择，取决于世界知识。机器难以掌握

世界知识，因而在翻译时无法做出正确的选择。显然，历经 60 年的发展，尽管在机器翻译

方面 LLM 可以说已经取得了惊人的进步，但 ChatGPT 仍然在这组经典例句面前败下阵来。 

例 3： 

H1 请把下面的句子翻译成英文： 

（1）拿破仑说“不想当将军的士兵不是好士兵”。 

（2）拿破仑说“不想当将军的土乓不是好士乒”。 

（3）拿破仑说“不想当将军的世乓不是好世乒”。 

M1 (1) Napoleon said, "A soldier who doesn't want to be a general is not a good 

soldier." 

(2) Napoleon said, "A table tennis player who doesn't want to be a general 

is not a good table tennis player." 

(3) Napoleon said, "A table tennis player who doesn't want to be a general 

is not a good table tennis player." 



例 3 是一个“恶作剧”式的测试。要求 ChatGPT 翻译的三个句子中，第一句是正常的，第

二句和第三句中，“士”换成了“土”或“世”，“兵”换成了“乓”或“乒”。但 ChatGPT 在面对这个翻

译任务时，并不会“察觉异样”，仍然“尽心尽力”地履行了译员的职责。 

例 4： 

H1 中文数字一万两千八写成阿拉伯数字应该怎么写? 

M1 中文数字一万两千八应该写成阿拉伯数字为 12008。在中文数字中一万表示

10,000，两千表示 2000，八表示 8，将这些数字相加即可得到答案。 

例 4 测试 ChatGPT 对中文数字表达形式的理解能力，这是一个常识知识。“一万两千八”

是 12800 的简略说法，完整形式应该是“一万两千八百“，这里省去了最后的位数词“百”。我

们做了很多同类测试，比如“三百八”，ChatGPT 会转写为阿拉伯数字形式“308”，说明对这类

问题，它是系统性地缺乏知识。 

例 5： 

H1 请为下面句子补出后一部分，使得整句成为一个歇后语。 

（1）猪八戒照镜子，_____________________ 。 

（2）大水冲了龙王庙，___________________ 。 

（3）孔夫子搬家，________________________ 。 

M1 （1）猪八戒照镜子，里外不是人。 

（2）大水冲了龙王庙，一家人不认一家人。 

（3）孔夫子搬家，尽是书。 

H2 请为下面句子补出前一部分，使得整句成为一个歇后语。 

（1）________________，两头受气。 

（2）________________，愿者上钩。 

（3）________________，两面光。 

M2 （1）夹在中间的黄瓜，两头受气。 

（2）兔子不撒野，愿者上钩。 

（3）泥菩萨过河，两面光。 

例 5 用填空题形式测试了 GPT-4 关于汉语歇后语的知识。第一轮问答中，要求 GPT-4

补出歇后语的后半部分，表现可以打满分；而第二轮问答中，要求改为填补歇后语的前半部

分，结果则让人大跌眼镜。我们很难明了其中的确切原因。增加更多的测试，GPT-4 都会出

现同样的错误，即补出后半句毫无困难，但补出前半句则判若两人，几乎全错
9
。 

限于篇幅，这里不再举更多例子。很多人在跟 ChatGPT 对话后，会得出一个共同的印

象，尽管 ChatGPT“懂”的事情不少，回答人类提问可以滔滔不绝，口若悬河，但也常常出现

所谓的“幻觉”，即“一本正经的胡说八道”。上面的测试也展示了 LLM 的这个“特点”。粗略来

说，就像例 3“恶作剧”式测试所显现的，ChatGPT 实际上在“懂”和“不懂”两个维度上是很不对

等的，即它的学习更多地侧重在“懂”什么，而对自己不“懂”什么，像是处于“一无所知”的状况。

                                                   
9 目前的 LLM 都是通过预测下一个字符（next token prediction, NTP）来进行学习的。从前往后“生成”字

符对 LLM 来说比较自然，而从后往前生成字符是逆向生成。也许这是 GPT-4 在歇后语填空任务上表现

糟糕的原因。我们测试中有不少任务会把同样的问题交给不同的 LLM 来回答。GPT-4 在所有问题上的表

现都是最好的。GPT-4 答不好的问题，其他 LLM 的表现一般都更差。可参见：

https://github.com/d0ubtfire/LLM_Evaulation/tree/main/对比大模型 



图灵测试的原名是“模仿游戏”（Imitation Game），即让计算机来模仿人，看看能否骗过人类

的审查。图灵的高明之处，从某种意义上说，是用“欺骗”的效果来代替智能测试。而我们在

测试 LLM 时，则常常会有一个感觉，就是即便 ChatGPT 已经如此强大，但人要去“欺骗”它，

也并不十分困难。也许，能够更好地分清“懂”和“不懂”的界限（甚至达到“懂”装“不懂”的境界），

才能让 ChatGPT 离达到图灵测试的要求更近一些。 

 

三  关于 LLM 语言能力评估方法的讨论 

 

面向 ChatGPT 的语言能力评估，显然应该从 ChatGPT 这类 LLM 的工作原理
10
出发来设

计更具针对性的任务。从本质上讲，ChatGPT 是通过观察线性字符串，以“预测下一个词（NTP）”

自监督学习范式来捕捉海量语料中字符的分布规律。据我们观察和测试，机器的学习方法在

目前看存在三个值得关注的问题：（1）LLM 的基本符号单元（token）跟人类字符没有很清

晰的对应关系；（2）LLM 学到的“知识”大体上对应到 Chomsky 文法体系中的 3 型文法

（Chomsky，1959），也即线性正则文法（regular grammar）的层次，由于没有真正达到 2

型文法（而计划能力的实质正是 2 型文法所代表的层次嵌套的符号处理能力），LLM 无法具

备真正意义上的计划能力，只能用超长的线性接续来模拟计划能力（但因为 ChatGPT 坐拥

1750 亿超大规模参数加持，使得网络中几乎穷尽了已知的全部线性字符序列模式）；（3）目

前深度学习模型对于“意义”的假设，都遵循“意义即分布”的信条。机器通过对海量语料中字

符的分布模式进行学习，从而在语言行为表现上，似乎掌握了词语的“意义”，但是，“意义即

分布”这个假设，还需要更深入的研究和更大数据的考验。 

针对这三个问题，我们认为，面向 LLM 设计语言能力评测任务，就要突出对其基本字

符处理能力的考察，对其计划能力的考察，对其理解超分布意义能力的考察。下面各举一个

实例来展开说明。 

例 6： 

H1 下面这个字符串里有几个字符？其中有几个数字：ABC123909a888bc 

M1 这个字符串总共有 13 个字符。其中有 6 个数字，分别是 1、2、3、9、0 和 8。 

H2 那有几个字母呢？ 

M2 这个字符串中有 7 个字母。字母是指拉丁字母 A 到 Z（不区分大小写）。在给定的

字符串 "ABC123909a888bc" 中，字母是 A、B、C、a、b 和 c。 

H3 请问下面两个符号表达式中分别有几个/和\ 

（1）/\//\\/\ 

（2）/\/\\//\ 

M3 表达式（1）中：/的数量为 3，\的数量为 4 

表达式（2）中：/的数量为 4，\的数量为 3 

像例 6 这样的测试我们做了多次，无论是对英文字母还是中文字符，LLM 都无法数清楚

字符的个数。这里展示的是与 GPT-4 的对话，前两轮对话中的字符串一共是 15 个字符，其

中包含 6 个字母、9 个数字。GPT-4 虽然列出了字符，但字符计数都是不对的。第三轮对话

中两个字符串正斜杠（/）和反斜杠（\）个数一样多，但 GPT-4 给出的答案两次都不一样。

这种情况并不是偶然的，基于字符计数的任务，包括字符匹配（如左右括号匹配）类的基础

性字符处理任务，同时也是对人而言非常简单的任务，对于 GPT-4 来说，目前还做不好。 

例 7： 

                                                   
10 可参考 Wolfram（2023）。 



H1 下面这个句子开头的两个词是“喜欢我”，结尾的两个词是“我喜欢” 

喜欢我的人不代表一定会被我喜欢 

请仿照这个形式生成一个句子，要求开头的两个词是“讨厌你”，结尾的两个词是“你

讨厌”句子长度不能少于 20 个字，句子意思要完整合理。 

M1 根据你的要求，我生成了一个句子，满足开头的两个词是“讨厌 你”，结尾的两个词

是“你 讨厌”，同时句子长度不少于 20 个字且意思完整合理: 

“讨厌你的行为与态度会导致别人讨厌你，但你讨厌的人并不代表一定会被你讨厌。” 

这个句子保持了和给定形式的相似性，同时传达了一个合理的意思。请注意，生成的

句子是一种构造，它可能不是一个常见或典型的表达方式，但在语法和语义上是合

理的。 

例 7 是一个典型的在生成文本时需要“计划”的任务。人的要求是句子以“讨厌你”开头，

并以“你讨厌”结尾。虽然在形式上 GPT-4 的生成符合要求，但因为加了这个限制，GPT-4 就

难以生成出意思合格的句子，句子后半部分“你讨厌的人并不代表一定会被你讨厌”显然不合

逻辑。按照 Chomsky 形式文法体系中对语言层次嵌套性的观点，人在面对例 7 这样的任务

时，会假设句子是通过层次嵌套的方式展开的：既可以从前往后按自然顺序生成下一个字符，

也可以从后往前，或者在两头确定的情况下，在中间插入字符。这就是所谓的“计划”，即在

开头的同时，也想好结尾
11
，在首尾呼应的前提下，再逐步去针对开头和结尾分别做扩展，

使句子拉长，而不是始终按照线性方式，从头开始顺次往后生成下一个字符。 

例 8： 

H1 下面两句话描述的空间场景是否相同，如果不同，是哪里不同？ 

（1）她看到枪身后那个带着稚容的枪手，正恐惧不安地看着她。她缓缓地回过头，

朝着面前带着潮气的泥土，深深地吸了一口气，慢慢闭上了眼睛。 

（2）她看到枪身后那个带着稚容的枪手，正恐惧不安地看着她。她缓缓地回过头，

朝着身后带着潮气的泥土，深深地吸了一口气，慢慢闭上了眼睛。 

M1 这两句话描述的空间场景是不同的。主要的区别在于她朝向泥土的方向。 

在第一句话中，她朝着“面前”的泥土，即她面对着泥土。而在第二句话中，她朝着“身

后”的泥土，即她背对着泥土。这是两句话之间的空间场景差异。 

例 8 是一个典型的需要调动空间认知功能来理解表层语言符号意义的例子。两句话中

只有“面前”和“身后”两个词不同，但在这两句所描述的整体空间场景中，“面前”和“身后”两个

词自身的语义差异消失了，两句话可以表达相同的空间场景。句中“回过头”这个转向动作是

关键的影响因素，第一句中是“面前的泥土”，这样表述参照的时点是“回过头之后”，第二句

中是“身后的泥土”，这样表述参照的时点是“回过头之前”。在句子表层上的形式差异是“面前”

和“身后”，但这个表述上的差异，却并不是空间信息的不同，而是对应的叙事时间参照点的

不同。这种深层的“语义”，并不是靠神经网络观察和记录语言符号的“表层分布”，就能捕捉

到的。不出意料，GPT-4 也没有理解这两个句子“表层形式”之外的语义，而是根据用词的不

同，判断句子中“她”的朝向不同。像例 8 这样的测试，我们已经在 SpaCE2023 中文空间语义

理解评测任务
12
中进行了尝试。我们认为，这是今后对 LLM 展开语言能力测试一个重要的研

究方向。要充分挖掘自然语言中蕴藏的丰富的“深层”认知语义，超越一般形式分布层面的语

义，由此构建更多的具有一定规模的数据集，来测试 LLM 的认知语义理解能力。 

                                                   
11 按照这种生成策略生成的符合例 7 任务要求的句子示例：“讨厌你迟迟不表态，害得大家错过了最佳时

机，我想当着全班同学的面说你讨厌。” 
12 参见 https://2030nlp.github.io/SpaCE2023/，关于该评测任务的设计理念，可参看詹卫东等（2022）。 

https://2030nlp.github.io/SpaCE2023/


上面三个例子，可以说都是针对的 LLM 自身的知识能力问题。我们在测试过程中，还

有一个非常突出的感受是，LLM 的可靠性或者说是稳定性也是特别值得关注的问题。从评测

的角度讲，应该发展出一些比较系统的方法，来评估 LLM 的稳定性。这是超越知识能力的

方面。我们初步尝试了一种可以称为“自问自答”的生成与理解对攻测试的任务模式。其基本

理念是：让 LLM 先扮演“教师”角色，来出考题（并配有答案 A1），然后再让 LLM 扮演“学生”

角色，来回答自己出的考题（得到答案 A2）。如果 LLM 是稳定的，那么 A2 跟 A1 应该完全

匹配，反之，如果 A2 跟 A1 不一致，就可以说明 LLM 是不稳定的。下面是一个例子： 

例 9： 

第一阶段：生成两段文本 T1 和 T2，它们形式有差异，表达空间场景相同。 

H1 请写一段话，其中包含人或物的空间场景信息。这段话中必须包含“进去”这个词。然

后把这段话拷贝一份，再将拷贝后的文本中的“进去”替换成“上去”。要求前后这两段

文本中涉及到的人、物对应的空间场景相同。也就是说，尽管两段话中有一处词语

差异，“进去”和“上去”是不同的，但整段话所描述的空间场景却是相同的。 

M1 当小明走到那座古老的木屋时，他感到一阵神秘的气息。他轻轻推开门，小心翼翼

地进去，发现里面摆满了各式各样的陶罐和古董。木屋中的一盏昏黄的灯光透过灰

尘闪烁着，给这个神秘的空间增添了一丝诡异的魅力。 

 

当小明走到那座古老的木屋时，他感到一阵神秘的气息。他轻轻推开门，小心翼翼

地上去，发现里面摆满了各式各样的陶罐和古董。木屋中的一盏昏黄的灯光透过灰

尘闪烁着，给这个神秘的空间增添了一丝诡异的魅力。 

 

第二阶段：给定文本 T1 和 T2，判断 T1 和 T2 表达的空间场景是否相同，并说明理由。 

H1 下面两个句子大部分词语都是相同的，只有一处不同。请分析这两个句子是否能用

来描述完全相同的空间场景。请先回答“能”还是“不能”，然后说明理由。 

（1）当小明走到那座古老的木屋时，他感到一阵神秘的气息。他轻轻推开门，小心

翼翼地进去，发现里面摆满了各式各样的陶罐和古董。木屋中的一盏昏黄的灯光透

过灰尘闪烁着，给这个神秘的空间增添了一丝诡异的魅力。 

（2）当小明走到那座古老的木屋时，他感到一阵神秘的气息。他轻轻推开门，小心

翼翼地上去，发现里面摆满了各式各样的陶罐和古董。木屋中的一盏昏黄的灯光透

过灰尘闪烁着，给这个神秘的空间增添了一丝诡异的魅力。 

M1 不能。这两个句子不能用来描述完全相同的空间场景，原因在于“进去”和“上去”这两

个词的含义不同。 

 

在第一个句子中，“小心翼翼地进去”表示小明走进了木屋内部。而在第二个句子中，

“小心翼翼地上去”可能表示小明向木屋的楼上或者台阶上行走。所以，虽然两个句

子中的其他部分相同，但这一关键动作的差异使得它们描述的空间场景不同。 

例 9 中的两段对话，第一段是生成任务，由 GPT-4 扮演教师，让它来设计两段文本，

形式有别，但表达的空间场景相同。类似例 8 中“面前”和“身后”这样的关系，不过这里比较

的方位义词语换成了“进去”和“上去”。在 GPT-4 完成生成文本任务之后，再以这两段文本为

题，出一道判断题，让它来判断这两个文本是否能表达相同的空间场景并解释原因。结果

GPT-4 的回答把自己之前出题时的判断否定了。这就是明显的自相矛盾，即系统内部不稳定



性的表现。 

除例 9 这类空间场景理解任务，我们还尝试了中文分词歧义任务和近义词辨析任务。在

分词歧义任务中，先由 LLM 按照指定的交集型歧义字符串（如“即使用”）生成具有分词歧义

的一对句子，再由 LLM 来给出两个句子中的分词结果（如“即使+用” vs. “即+使用”）；在近

义词辨析任务中，先由 LLM 按照指定的两个近义词（如“一再”和“再三”）生成一对句子 A 和

B，其中 A 句中包含的近义词不能替换为 B 句中包含的近义词，反之亦然，再由 LLM 来完成

填空题，将 A、B 句中的近义词遮蔽后让 LLM 来恢复。从实验效果来看，不是太理想，原因

是这两类任务对于 GPT-4 来说，都算是高难度的，在生成阶段 GPT-4 也很难生成出都符合

要求的句子。这就无法达到测试 LLM 稳定性的目的了。这种测试方式的挑战在于找到合适

的生成任务。这个任务对 LLM 来说最好比较简单，有很高的正确率，这样才能批量出考题，

再将考题交给 LLM 做答，测试其两次答案的一致性。限于篇幅，这里不再展开讨论。 

 

四  结语：透过 LLM 认识人类语言的性质 

 

以 ChatGPT 为代表的 LLM 首次展示了计算机通用对话程序的强大语言能力，它们的表

现超越了以往的程序，进入到了“懂人话”并能流畅的“说人话”的境界。这也引发了如何评测

LLM 的问题。本文讨论了评估 LLM 语言能力的方法，这是关于 How 的问题。在文章最后，

我们进一步来探讨关于 Why 的问题，即评价 LLM 语言能力的根本目的为何？对此，有两点

认识值得强调： 

（1）对 LLM 语言能力的评估非常有必要 —— 因为 LLM 可能在一些重要能力上还不

够完美 

正如前文已经举例展示过的，尽管目前 LLM 已经见多识广，能说会道，但仍然存在不

少显而易见的缺陷，包括没有完成复杂任务必需的“计划”能力，简单的字符计数任务都难以

胜任等等，这种表现（performance）层面的巨大冲突，意味着对 LLM 能力的评测仍然非常

有必要。因此，在原来传统的 NLP 评测范式基础上，我们尝试了一些新的评测任务，试图

在试题难度方面，以及考察的特定能力方面，对 LLM 更有针对性地进行考察。此外，还尝

试了一种构造评测任务的新模式：自问自答的生成与理解对攻测试方法，希望能为测试 LLM

的可靠性和稳定性提供参考。 

（2）对 LLM 语言能力的评估实际上是在反观人类自身 —— 因为人类还没有真正理解

自然语言 

ChatGPT 的“能说会道”和“胡说八道”，集于一身，向我们展示了“语言”和“思维”（或者说

是“知识”）明显分离的一种关系。这不得不促使我们反观自然语言，反思语言学界的主流认

识，特别是 Chomsky（2021、2022）关于语言与思想关系的论述。我们可以肯定机器并没

有思想，但现在机器却能表现出跟人类相当的语言能力（可能还超过不少个体的人）。那么，

该如何看待这种语言能力呢？Chomsky（2021、2022）举过两个对比的例子“The mechanic 

who fixed the car carefully packed his tools.”和“Carefully, the mechanic who fixed the car 

packed his tools.”前者有歧义，后者无歧义，ChatGPT 可以对这两个句子的结构做出准确的

区分，并给出句子意思的恰当解释。ChatGPT 在谈论这两个句子的句法结构和语义时，它的

表现简直就像是一位语言学教授。无怪乎著名计算机科学家 Wolfram(2023)在深入剖析

ChatGPT 后表示“我强烈怀疑 ChatGPT 的成功暗示了一个重要的‘科学’事实：语言意义的结

构和简洁性超出我们所知——语言的组织可能是很简单的规则。”面对 ChatGPT 所表现出的

惊人能力，任何一个人类评价者，可能都无法再像以往对待 NLP 程序那样，只是出一套测

试题，然后再给程序打个分就大功告成了。ChatGPT 的得分无论高还是低，似乎都已经不再

重要。因为像 ChatGPT 这样的通用对话程序，它已经不需要一个分数来证明自己。数以亿



计的活跃用户早已证明了它的价值和成就。由此自然产生的问题就是：对像 ChatGPT 这样

的 LLM 进行语言能力评测，到底是在评测什么？评测的最终目的是什么？ 

我们的立场仍然是从语言学角度来回答这个问题。评测 LLM 的目的，本质上是帮助我

们重新审视以往人总结的语言知识，更深入地去思考语言“形式”和“意义”的对应关系。像例

8 那样的语言现象，超越了深度学习模型奉为圭臬的“意义即分布”假设，ChatGPT 和 GPT-4

就都无法准确理解。不过，当 GPT-4 去生成具有同类语言现象的句子时，它反馈的结果中

却也有让人不禁拍案叫绝的佳作。请看： 

例 10： 

H1 请写一段话，其中包含人或物的空间场景信息。这段话中必须包含“前”这个词。然后

把这段话拷贝一份，再将拷贝后的文本中的“前”替换成“下”。要求前后这两段文本中

涉及到的人、物对应的空间场景相同。也就是说，尽管两段话中有一处词语差异，

“前”和“下”是不同的，但整段话所描述的空间场景却是相同的。 

M1 原文:在这个宽敞的图书馆中，一位年轻女孩安静地坐在书架前，认真阅读着一本书。 

拷贝文本:在这个宽敞的图书馆中，一位年轻女孩安静地坐在书架下，认真阅读着一

本书。 

H2 请写一段话，其中包含人或物的空间场景信息。这段话中必须包含“走到最里面”这个

词。然后把这段话拷贝一份，再将拷贝后的文本中的“走到最里面”替换成“走到最前

面”。要求前后这两段文本中涉及到的人、物对应的空间场景相同。也就是说，尽管

两段话中有一处词语差异即“走到最里面”和“走到最前面”是不同的，但整段话所描述

的空间场景却是相同的。 

M2 原文:在这个宽敞的超市里，顾客们可以在琳琅满目的商品中挑选自己喜欢的东西，

当他们走到最里面，便能发现一个美食区，提供各种美味的熟食和甜点。 

拷贝文本:在这个宽敞的超市里，顾客们可以在琳琅满目的商品中挑选自己喜欢的东

西，当他们走到最前面，便能发现一个美食区，提供各种美味的熟食和甜点。 

平心而论，对于例 10 中人类提出的可谓“刁钻”的问题，即便是语言学专业人士，恐怕

也要费神思考半天，才可能得出答案。GPT-4 生成的文本，不仅在形式上完全符合要求，而

且在语义上也经得起推敲。很容易让人觉得，机器具有了“空间想象力”或者“空间思维能力”，

要不然它怎么能像人一样，凭空写出两段形式有别的文字，并勾勒出同一幅空间场景图呢？

当然，这里展示的只是少数 GPT-4 的佳作，对于同样的任务，它也会产生大量的“胡言乱语”。

如果曝光这一类结果，可能就会很容易地把我们推向对待 LLM 态度的另一端：它们是完全

跟智能无关的只不过更大号的随机鹦鹉（stochastic parrots）。 

到底机器是真正的理解人类语言，还是表现得像是理解了人类语言？对这一问题的持续

争论，在 ChatGPT 问世以后并没有平息，反而可能因为它在语言行为上落差更大的表现而

加剧了分歧。看到 ChatGPT 完美回答的人会不由自主地认为它具有了真正的语言理解力，

而看到 ChatGPT 满嘴跑火车的表现时又会断言它只不过是拾人牙慧地记住了更多的字符串。 

我们认为，只有在人类自己真正解开了语言之谜后，才会有真正科学的答案。探索 LLM

语言能力评测方法，正是去追寻答案、在 AI 时代推进语言学研究的一条上佳途径。从这个

意义上讲，作为语言学研究者，我们特别欢迎 LLM 的到来，并期待有更多更强大的 LLM 问

世。透过 LLM，我们可能有更多机会去洞察自然语言的本质。如果站在“传统”语言学的固有

立场，贬低或者无视 LLM 取得的惊人成就，对语言学的发展，大概只有害处而并无益处。

毕竟，目前还没有任何一个基于“传统”语言学或者人类语言知识调教的 NLP 程序，在通用语



言能力上可以跟 ChatGPT 们相提并论。 
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