
自然语言处理基础
CS2916 大语言模型
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图灵测试 (1950)
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 目的

◼ 检验机器的行为是否类似于人类的智能行为

 测试方法

◼ 能否以人类无法区分的方式思考或表达思考

 涉及到的技术

◼ 自然语言处理、自动推理、计算机视觉、机

器人学等

本质上是一个评估问题，解决方法：
Reference-based
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本质上是一个评估问题，解决方法：
Reference-based

思考：如何评估superhuman AI的智能？

Measuring Progress on Scalable Oversight for Large Language Models， Bowman et al.2022

Superalignment: https://openai.com/blog/introducing-superalignment

Scalable Meta-Evaluation of LLMs as Evaluators via Agent Debate， Chern et al.2024

如何训练superhuman AI？

Weak-to-Strong Generalization: Eliciting Strong Capabilities With Weak Supervision, OpenAI 2024



什么是自然语言处理？

4

语言学家
刘涌泉

维基百科

宗成庆
老师

自然语言处理是人工智能领域的主要内容，即利用电子计算机 等工具对人类所
特有的语言信息（包括口语信息和文字信息）进行各种 加工，并建立各种类型
的人-机-人系统。自然语言理解是其核心，其中 包括语音和语符的自动识别以
及语音的自动合成。”

Natural language processing (NLP) is an interdisciplinary subfield of computer 
science and linguistics. It is primarily concerned with giving computers the 
ability to support and manipulate human language.

我们从事自然语言理解研究的任务也就是研究和探索针对具体应用目的的新方
法和新技术， 使实现系统的性能表现尽量符合人类理解的标准和要求。



自然语言处理挑战
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递归性

多义性

结构复杂性

“早上点早点早上早点早点吃”



自然语言处理相关书籍/课程
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 相关书籍
◼ Foundations of Statistical Natural Language Processing Christopher Manning

and Hinrich Schütze (1999)

◼ An Introduction to Natural Language Processing, Daniel Jurafsky and James
Martin (2008)

◼ Neural Network Methods for Natural Language Processing，Yoav Goldberg

◼ 自然语言处理综论，宗成庆老师

 相关课程

◼ 交大: 赵海、俞凯、陈露、林洲汉老师开设了自然语言处理课程

◼ Stanford：CS224n

◼ CMU: CS11-747



自然语言处理相关学术会议
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 ACL
◼ 成立于1962年，每年一次

◼ NLP和计算语言学最高级别的会议

◼ 在北美、欧洲、亚洲分年会

 EMNLP
◼ 发起于1996年，专注于NLP技术的经验方法

◼ 随着统计方法和机器学习技术应用广泛而兴起

 NAACL
 TACL （期刊）
◼ 每个月1号都可以投稿

◼ 审稿周期和ACL相当

 COLING
◼ 成立于1965年，两年一次

NLP领域影响力最大的会议（期刊）Top10

根据谷歌学术指标：
https://scholar.google.com/citati
ons?view_op=top_venues&hl=en
&vq=eng_computationallinguisti
cs

https://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues&hl=en&vq=eng_computationallinguistics
https://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues&hl=en&vq=eng_computationallinguistics
https://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues&hl=en&vq=eng_computationallinguistics
https://scholar.google.com/citations?view_op=top_venues&hl=en&vq=eng_computationallinguistics


自然语言处理相关学术会议
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 其它国际会议：
◼ AAAI/IJCAI

◼ ICLR/NeurIPS/ICML

 国内会议
◼ CCL

⚫ 创建于1991年

⚫ 中国中文信息学会的旗舰会议

◼ NLPCC

⚫ 国际自然语言处理与计算会议



自然语言处理投稿机制
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 ACL Rolling Review (ARR)
◼ 背景：整个AI领域发展迅猛，投稿激增，一年一次的会议投稿审稿时间太长，无法满足

技术发展与更新迭代

◼ 发起人：CMU教授Graham Neubig率先提议ARR，两阶段

⚫ 集中滚动评审

⚫ 提交投稿至特定会议

https://stats.aclrollingreview.org/



自然语言处理论文集
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 ACL Anthology

https://aclanthology.org/


自然语言处理发展：近代史 （1950-2010）
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时间 阶段 主要成就

1950年代 早期探索 图灵测试提出

1960-1980年代 规则基础时期 ELIZA等基于规则的对话系统

1990年代 统计方法的革命
隐马尔可夫模型（HMM）等统计模型应用于NLP

支持向量机（SVM）等机器学习算法开始应用

2000年代 机器学习方法的普及
如支持向量机（SVM）、条件随机场（CRF）等在

NLP任务中的应用



自然语言处理发展：近代史
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时间 阶段 主要成就

1950年代 早期探索 图灵测试提出

1960-1980年代 规则基础时期 ELIZA等基于规则的对话系统

1990年代 统计方法的革命
隐马尔可夫模型（HMM）等统计模型应用于NLP

支持向量机（SVM）等机器学习算法开始应用

2000年代 机器学习方法的普及
如支持向量机（SVM）、条件随机场（CRF）等在

NLP任务中的应用

旗舰会议
EMNLP会
议逐渐形成



自然语言处理任务：Text to Label
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 任务描述：

◼ 输入：一段文本（text）
◼ 输出：类别标签（label）

 具体任务

◼ 情感分类
◼ 垃圾邮件过滤

 例子



自然语言处理任务：Text-Span to Label
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 任务描述

◼ 输入：一个句子(text)和一个词段(span)
◼ 输出：类别标签

 具体任务

◼ 基于“视角”的情感分类
 例子

◼ “这款手机的性能超乎我的期待，速度快，屏幕显示效果也非常好。但是，
电池寿命较短，这让我有些失望。”



自然语言处理任务：Text-Text to Label
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 任务描述：

◼ 输入：文本对

◼ 输出：类别标签

 具体任务

◼ 自然语言推理 (natural language inference)

 例子

◼ 句子1：一群孩子在公园里玩耍。

◼ 句子2：

 孩子们在室内玩耍（矛盾）

 孩子们在享受户外活动（蕴含）

 公园里正在举行一个生日派对（中立）

给定两个句子，判断这两者之间的关系是
蕴含（entailment）、矛盾

（contradiction）还是中立（neutral）



自然语言处理任务：Text to Labels
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 任务描述:
◼ 输入：文本

◼ 输出：标签序列

 具体任务
◼ 词性标注

◼ 命名实体识别

◼ 中文分词

 例子



自然语言处理任务：Text to Text

17

 任务描述

◼ 输入：一段文本

◼ 输出：一段文本

 具体任务

◼ 机器翻译

◼ 文本摘要

◼ 自动对话

 例子

◼ “龙年快乐，万事如意” 的翻译

语言 翻译

英语
Happy Year of the Dragon, may all 

your wishes come true

西班牙语
Feliz Año del Dragón, que todos tus 

deseos se hagan realidad

法语
Bonne année du Dragon, que tous vos 

souhaits se réalisent

日语
龍の年おめでとうございます、万事

如意

德语
Glückliches Drachenjahr, mögen alle 
deine Wünsche in Erfüllung gehen



自然语言处理任务：Text to Tree
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 任务描述
◼ 输入：一段文本

◼ 输出：树结构的标签

 具体任务
◼ 短语树：描述的是短语的结构功能

◼ 依存树：表示了句子中单词和单词之间的依存关系

 例子

https://opensource.niutrans.com/mtbook/section3-4.html



自然语言处理任务：Word Prediction
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 任务描述：给定一个不完整序列，预测缺失的词元（token)

 具体任务：

◼ 语言模型

◼ 词向量学习

 例子

◼ 新年快__



自然语言处理中一些重要的概念：Prediction Task

20https://github.com/neulab/nn4nlp-concepts/blob/master/concepts.md

https://github.com/neulab/nn4nlp-concepts/blob/master/concepts.md


自然语言处理中一些重要的概念：Optimization/Learning
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自然语言处理中一些重要的概念: Neural Arcs
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自然语言处理中一些重要的概念: 其它
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自然语言处理发展：现代史 （2010-现在）
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 Feature Engineering

 Architecture Engineering

 Objective Engineering

 Prompt Engineering
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NLP技术重要概念的变迁史
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任务的“大一统”

29

Objective 

modification

Task 

Reformulation



技术范式变革 推动 科研范式改变
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NLP

Semantics: 
Lexical

Semantics: 
Sentence-

level

Sentiment 
Analysis

Information 
Extraction
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Syntax: 
Tagging, 
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Machine 
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Informatio
n Retrieval

NLP
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Language 
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Large 
Language 

Model
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Language 

Model

Large 
Language 

Model

Large 
Languag
e Model

Large 
Language 

Model
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Language 

Model

过去：任务划分 现在：走向大模型



技术范式变革 推动 科研范式改变
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技术范式变革 推动 科研范式改变
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COLMACL



技术范式变革 推动 科研范式改变
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最新技术获取源发生变化
 10年前: ACL/EMNLP/ICML

 5年前：ArXiv

 现在：Github/Twitter/最新博文



大模型在做什么？
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NLP

预训练

续训练

监督学
习对齐

奖励函
数学习

基于奖
励的对

齐

推理

评估

部署

技术栈视角（LLMOps）



大模型在做什么？

35

全景技术栈



新的时代如何展开科研？
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生成式人工智能时代，研究机构可以研究的问题并没有减少，更多的只是内容上的更
新，这也就要求学者敢于定义新任务，新场景，快速试错，并提出可能的解决方案

(1)你认为没有其他人会解决它。(2)你在这个主题上有独特
的贡献能力。”



案例分享：“Llama的成功”
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2020.03

(175B,300B)
2022.03

(70B, 1400B)

Chin
GPT3

2022.04

(540B, 780B)

PaLM

2022.11

(176B, 366B)

OPT

2022.05

(175B, 300B)

Bloom

OPT: Open Pre-trained Transformer 

Language Models (Zhang et. Al)



案例分享：“Llama的成功”
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2020.03

(175B,300B)
2022.03

(70B, 1400B)

Chin
GPT3

2022.04

(540B, 780B)
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2022.11

(176B, 366B)

OPT

2022.05

(175B, 300B)

Bloom

1:1.71

1:2.07

1:1.44 1:1.711:20

Chinchilla Scaling Law

• 模型大小和训练token的数量应该按相等

比例缩放

• 已经有的模型under-trained (over-sized)

• 更多的数据训练较小的模型表现更好



案例分享：“Llama的成功”
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LLaMA: Open and Efficient Foundation 

Language Models

2023.02
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Llama

1:21
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案例分享：“Llama的成功”
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Language Models

2023.02
(65B, 1400B)

Llama
Llama 2

Llama 2: Open Foundation and Fine-

Tuned Chat Models
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