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大綱
• 語言模型


• 大型語言模型（LLMs）


• ChatGPT的應用與限制



語言模型



Probabilistic Language Modeling

• 語言模型可以評估某一段文字之於某個語言出現的機率


• 給定一段文句，讓語言模型預測最有可能的下一個詞
彙，就具備了語言生成的能力

P (W ) = P (w1, w2, w3, ..., wn)
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P (wn+1) = argmax
w2V

P (w|w1, w2, w3, ..., wn)
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語言模型的建立
• 如何計算以下文句的機率？


• P(“The dog ate my cake”)


• P(“The cake ate my dog”)



N-gram Models
• 只考慮與前 N-1 個詞彙的關係


• Bigram模型，只考慮與前一個詞彙的關係

P (w1, w2, w3, ..., wn) ⇡
nY

i=1

P (wi|wi�k+1, wi�k+2, ..., wi�1)
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P (w1, w2, w3, ..., wn) ⇡
nY

i=1

P (wi|wi�1)
<latexit sha1_base64="VwmG2m1ZoJ4QsNFhvKKAOI8R5uo="></latexit><latexit sha1_base64="VwmG2m1ZoJ4QsNFhvKKAOI8R5uo="></latexit><latexit sha1_base64="VwmG2m1ZoJ4QsNFhvKKAOI8R5uo="></latexit><latexit sha1_base64="VwmG2m1ZoJ4QsNFhvKKAOI8R5uo="></latexit>



Bigram的計算

P (wi|wi�1) =
C(wi�1, wi)

C(wi�1)
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P (The dog ate my cake)

= P (The| < s >)P (dog|The)P (ate|dog)P (my|ate)P (cake|my)

=
C(< s > The)

C(< s >)

C(The dog)

C(The)

C(dog ate)

C(dog)

C(ate my)

C(ate)

C(my cake)

C(my)
<latexit sha1_base64="rPEDvHJ13ZiHNU0EsZZSLDuOVZo="></latexit>



N-gram模型的缺點
• N 較小的 N-gram 模型無法掌握長距上下文關系


• N大時，語料庫無法提供足夠的統計樣本


• 稀疏性（Sparsity）



語言模型早期的應用
• 文字辨識 （Optical character recognition）


• 基於語言用法優化辨識結果


• 語音辨識


• 解析音訊相似的歧義性


• P(“I saw a fan”) vs P(“eyes awe of an”)



語言模型的傳統應用
• 機器翻譯


• 產生更符合目標語言習慣的翻譯


• 他是一個好人 => P(“he is a nice person”) vs P(“he is a good 
person”)


• 文法更正


• He is in the bus


• He is at the bus


• He is on the bus



基於神經網路的語言模型
• 用RNN或Transformer直接學習預測下一個詞彙


• 透過詞彙相量表徵語意資訊，而非死板的字符匹配


• RNN和Transformer網路並非死板的計算連續N個詞
彙的頻率，能萃取距離不等但重要的文字相依關係


• 減少稀疏性，從而能從有限的資料中學習豐富的詞彙組
合與上下文意



類神經網路與自然語言處理



Feed-forward Neural Network

y = NNMLP (2)(x)

h1 = g1(xW
1 + b1)

h2 = g2(h
1W2 + b2)

...

hk = gk(h
k�1Wk + bk)

y = hkWk+1 + bk
<latexit sha1_base64="CvZbyYaueVvYdwrCEv/kg/0gIM4="></latexit><latexit sha1_base64="CvZbyYaueVvYdwrCEv/kg/0gIM4="></latexit><latexit sha1_base64="CvZbyYaueVvYdwrCEv/kg/0gIM4="></latexit><latexit sha1_base64="CvZbyYaueVvYdwrCEv/kg/0gIM4="></latexit>



對序列資訊建模
• 文字的順序是自然語言處理的關鍵之一，無法掌握文字
的順序，就無法進行細膩的文字理解與生成


• Feed-forward neural network和傳統機器學習模型一
樣，無法有效萃取文字的順序資訊


• 需要對文字的相對位置更敏感的模型



Convolutional Neural Networks

• 影像處理、電腦視覺上最主要的神經網路架構 



CNN於自然語言處理

 用 N * D 的矩陣，表徵長度為 N 的句子

my
dog
ate
my

morning
yesterday

cake
birthday



雙向RNN
• 架接正向、逆向兩個⽅向的RNN網路


• 序列上每⼀個項⽬的表徵，來⾃其正向、逆向隱藏層的接合 

RNN RNN RNN RNN RNN…

x1 x2 x3 xt-1 xt

h1 h2 h3 ht-1 ht

RNN RNN RNN RNN RNN…



序列對序列建模

<latexit sha1_base64="D7aelh6m/mV9sDW9Zebea1kQKBw="></latexit>

P (y|x) = P (y1, y2, ..., yM |x) =
MY

t

P (yt|y1, y2, ..., yt�1,x)



The Transformer Architecture

https://ai.googleblog.com/2018/11/open-sourcing-bert-state-of-art-pre.html



Transformer vs RNN
• RNN預設鄰近的詞彙比遠距的詞彙重要，相依性會依距
離而稀釋


• Transformer窮舉所有詞彙間的關係，由訓練決定詞彙
之間的重要性

BERT ELMO



T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) 模型

• 所有自然語言處理的任務，都可以化為序列對序列的生
成任務


• 單一、強大的Transformer進行各式各樣的任務



大型語言模型



大型語言模型的演化

https://arxiv.org/pdf/2303.18223.pdf



大型語言模型的關鍵優勢
• 相對於小型語言模型，大型語言模型所具有的特別能力


• In-context learning


• Instruction following


• Step-by-step reasoning



In-Context Learning

任務說明

樣本(shot)

範例

任務內容



Instruction Following
• 依據用戶的指示，LLMs可以執行各種從所未見的新任
務，甚至不需要任何樣本、範例。


• LLMs具有相當好的一般化（generalization）能
力，能夠融合知識、舉一反三


• 68B 的LaMDA-PT可以執行各種新任務，但8B或更
小的模型不具備此能力



Step-by-step Reasoning
• 傳統的語言模型不易執行需要依循漸進推理的問題


• 解數學應用題


• 寫程式


• 透過Chain-of-Thought（CoT），可以提升LLMs解題
的能力


• 相較於 60B 的LLMs，更大的模型更能受益於CoT



ICL vs CoT



零樣本Chain-of-Thought



LLM的預訓練資料



LLM的訓練過程



人類反饋強化學習（RLHF）



ChatGPT的訓練機制



ChatGPT的弱點
• 知識來自語感，而非明確的事實


• 目前謹能掌握2021年9月之前的資訊


• 推論來自語感，而非嚴謹的邏輯推理


• 缺乏創新能力



LLM的幻覺



當ChatGPT出錯

傑克正在看安妮，但安妮正在看喬治。傑克已婚，但喬
治未婚。是否有已婚人士正在看未婚人士？

是的，有已婚的人正在看未婚的人。因為題目中說傑克
正在看安妮，安妮正在看喬治，喬治是未婚的。所以傑
克這個已婚人士正在看未婚人士喬治。







ChatGPT與資訊檢索系統的整合



私有環境的LLM方案
• 需求：


• 開源


• 能在⼀般伺服器上推理或甚⾄微調、訓練


• 像ChatGPT的智⼒與聊天技巧


• LLaMa


• 7B, 13B, 30B, 65B



Stanford Alpaca



Self-Instruct訓練



Vicuna


