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Abstract　The GPT models have demonstrated impressive performance in various natural language processing (NLP)

tasks. However, their robustness and abilities to handle various complexities of the open world have not yet to be well

explored, which is especially crucial in assessing the stability of models and is a key aspect of trustworthy AI. In this

study,  we  perform  a  comprehensive  experimental  analysis  of  GPT-3  and  GPT-3.5  series  models,  exploring  their

performance  and  robustness  using  15  datasets  (about 147 000 original  test  samples)  with  61  robust  probing

transformations from TextFlint covering 9 popular NLP tasks. Additionally, we analyze the model’s robustness across

different transformation levels,  including character,  word,  and sentence.  Our findings reveal  that  while GPT models

exhibit  competitive  performance  in  certain  tasks  like  sentiment  analysis,  semantic  matching,  and  reading

comprehension,  they  exhibit  severe  confusion  regarding  information  extraction  tasks.  For  instance,  GPT  models

exhibit  severe  confusion  in  relation  extraction  and  even  exhibit “hallucination” phenomena.  Moreover,  they

experience  significant  degradation  in  robustness  in  terms  of  tasks  and  transformations,  especially  in  classification

tasks  and  sentence-level  transformations.  Furthermore,  we  validate  the  impact  of  the  quantity  and  the  form  of

demonstrations on performance and robustness. These findings reveal that GPT models are still not fully proficient in

handling  common  NLP  tasks,  and  highlight  the  difficulty  in  addressing  robustness  challenges  through  enhancing

model performance or altering prompt content. By comparing the performance and robustness of the updated version

of gpt-3.5-turbo, gpt-4, LLaMA2-7B and LLaMA2-13B, we further validate the experimental findings. Future studies

on  large  language  models  should  strive  to  enhance  their  capacities  in  information  extraction  and  semantic

understanding, while simultaneously bolstering overall robustness.
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摘　要　大语言模型（large language models，LLMs）所展现的处理各种自然语言处理（natural language

processing，NLP）任务的能力引发了广泛关注. 然而，它们在处理现实中各种复杂场景时的鲁棒性尚未得

到充分探索，这对于评估模型的稳定性和可靠性尤为重要 . 因此，使用涵盖了 9 个常见 NLP 任务的 15 个

数据集（约 147 000 个原始测试样本）和来自 TextFlint 的 61 种鲁棒的文本变形方法分析 GPT-3 和 GPT-

3.5 系列模型在原始数据集上的性能，以及其在不同任务和文本变形级别（字符、词和句子）上的鲁棒性.

研究结果表明，GPT 模型虽然在情感分析、语义匹配等分类任务和阅读理解任务中表现出良好的性能，但
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其处理信息抽取任务的能力仍较为欠缺，比如其对关系抽取任务中各种关系类型存在严重混淆，甚至出

现“幻觉”现象 . 在鲁棒性评估实验中，GPT 模型在任务层面和变形层面的鲁棒性都较弱，其中，在分类任

务和句子级别的变形中鲁棒性缺乏更为显著. 此外，探究了模型迭代过程中性能和鲁棒性的变化，以及提

示中的演示数量和演示内容对模型性能和鲁棒性的影响. 结果表明，随着模型的迭代以及上下文学习的

加入，模型的性能稳步提升，但是鲁棒性依然亟待提升. 这些发现从任务类型、变形种类、提示内容等方面

揭示了 GPT 模型还无法完全胜任常见的 NLP 任务，并且模型存在的鲁棒性问题难以通过提升模型性能

或改变提示内容等方式解决. 通过对 gpt-3.5-turbo 的更新版本、gpt-4 模型，以及开源模型 LLaMA2-7B 和

LLaMA2-13B 的性能和鲁棒性表现进行对比，进一步验证了实验结论 . 鉴于此，未来的大模型研究应当提

升模型在信息提取以及语义理解等方面的能力，并且应当在模型训练或微调阶段考虑提升其鲁棒性.

关键词　鲁棒性；GPT 模型；大语言模型；自然语言处理；可靠性

中图法分类号　TP391

大语言模型，如 FLAN[1]，  GPT-3[2]，  LLaMA [3] 和

PaLM2[4] 等，在对话、理解和推理方面展示了惊人的

能力 [5]. 在不修改模型参数的情况下，大模型可以仅

通过输入合适的提示来执行各种任务. 其中，GPT 系

列模型因其出色的能力备受关注.

为定量评估和探究大模型的能力，已有的工作

集中于评估大模型在常识和逻辑推理 [6]、多语言和多

模态 [7]、心智理论 [8] 和数学 [9] 等方面的能力 . 尽管这

些工作在基准测试集上取得了很好的效果，但大模

型是否具备良好的鲁棒性仍然需要进一步研究.

鲁棒性衡量了模型在面对异常情况（如噪音、扰

动或故意攻击）时的稳定性，这种能力在现实场景，

尤其是在自动驾驶和医学诊断等安全场景下对于大

模型至关重要. 鉴于此，现有工作对大模型的鲁棒性

展开了探究：Wang 等人 [10] 从对抗性和分布外（out of

distribution，OOD）的角度出发，使用现有的 AdvGLUE[11]

和 ANLI[12] 对抗基准评估 ChatGPT 等大模型的对抗

鲁棒性，使用 DDXPlus[13] 医学诊断数据集等评估分

布外鲁棒性；Zhu 等人 [14] 则从提示的角度出发，提出

了基于对抗性提示的鲁棒性评测基准，并对大模型

在对抗提示方面的鲁棒性进行了分析. 然而，已有的

研究主要使用对抗攻击策略，这对于大规模评估来

说需要消耗大量的算力和时间；并且对抗样本生成

的目标是通过对特定模型或数据集的原始输入进行

微小的扰动，以误导模型的分类或生成结果，但这些

扰动并不总是代表真实世界中的威胁和攻击方式.

此外，现有研究大多针对 ChatGPT 及同时期的其他

大模型，对 GPT 系列模型迭代过程中性能和鲁棒性

的变化关注较少.

鉴于此，本文选择了图 1 所示的 5 个GPT-3 和GPT-

3.5 系列模型作为大模型的代表，通过全面的实验分

析其性能和鲁棒性，以解决 3 个问题.

问题 1：GPT 模型在自然语言处理 (NLP）任务的

原始数据集上有何性能缺陷？

为给后续的鲁棒性评估提供基础和参考点，本

文首先评估模型在原始数据集上的性能. 本文选择

15 个数据集（超过 147 000 个原始测试样本），涵盖了

9 个常见的 NLP 任务，如情感分析、阅读理解和命名

实体识别等，评估了 GPT 模型在原始数据集上的性

能以及迭代过程中的性能变化. 虽然这些任务没有

直接对应具体的对话场景，但它们评估了模型的潜

在能力，包括理解上下文、处理不同的语言结构和捕
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Fig. 1　The evolution of five GPT-3 and GPT-3.5 series models

图 1　5 个 GPT-3 和 GPT-3.5 系列模型的迭代过程
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捉微小的信息等，这些能力对于语言理解和生成系

统都非常重要.
问题 2：GPT 模型在 NLP 任务上面对输入文本扰

动时的鲁棒性如何？

本文首先确定评估鲁棒性的方法. 为更加真实

地模拟现实世界中可能存在的噪音、扰动和攻击，本

文选择了 TextFlint[15] 作为对输入文本进行扰动的工

具. TextFlint 提供了许多针对 NLP 任务特定的文本变

形，这些变形均基于语言学进行设计，体现了实际使

用语言过程中可能发生的情况，保持了变形后文本

的语言合理性，能够模拟实际应用中的挑战 . 本文使

用了 61 种文本变形方法，这些变形按照粒度可以分

为句子级、词级和字符级. 本文通过实验分析了 GPT

模型在各种任务和各个变形级别上的鲁棒性，并探

究了模型迭代过程中鲁棒性的变化.

问题 3：提示对GPT 模型的性能和鲁棒性有何影响？

在上述 2 个问题中，本文从测试文本出发，通过

将不同的测试样本与任务特定的提示进行拼接，评

估了模型的性能和鲁棒性. 在这个问题中，本文从提

示的角度出发，研究其对性能和鲁棒性的影响 . 上下

文学习 [16]（in-context learning，ICL）已经成为 NLP 领域

的新范式，语言模型可以仅基于少量示例执行

复 杂 任 务.  基 于 此 ， 本 文 通 过 改 变 提 示 中 演 示

（demonstration）的数量或内容，探究提示对 GPT 模型

的性能和鲁棒性的影响.
本文的定量结果和定性分析表明：

1）GPT 模型在情感分析、语义匹配等分类任务

和阅读理解任务中表现出较优异的性能，但在信息

抽取任务中性能较差. 例如，其严重混淆了关系抽取

任务中的各种关系类型，甚至出现了“幻觉”现象.

2）在处理被扰动的输入文本时，GPT 模型的鲁

棒性较弱，它们在分类任务和句子级别变形中鲁棒

性缺乏更为显著.

3）随着 GPT 系列模型的迭代，其在 NLP 任务上

的性能稳步提升，但是鲁棒性并未增强 . 除情感分析

任务外，模型在其余任务上的鲁棒性均未明显提升，

甚至出现显著波动.

4）随着提示中演示数量的增加，GPT 模型的性

能提升，但模型鲁棒性仍然亟待增强；演示内容的改

变可以一定程度上增强模型的抗扰动能力，但未能

从根本上解决鲁棒性问题.
同时，通过对 gpt-3.5-turbo 的更新版本、gpt-4、开

源模型 LLaMA2-7B 和 LLaMA2-13B 的表现进行评估，

本文进一步验证了上述实验结论的普适性和可持续性. 

1　相关工作

 

1.1　大模型的性能评测

近期有大量的研究集中于评估大模型在各种任

务中的性能.  Qin 等人 [6] 对 ChatGPT 和 text-davinci-
003 等模型在常见 NLP 任务上的零样本能力进行了

评测，结果表明 ChatGPT 擅长处理推理和对话任务，

但是在序列标注任务上表现欠佳；Bang 等人 [7] 评估

了 ChatGPT 在多任务、多语言和多模态方面的能力，

发现 ChatGPT 在大多数任务上优于零样本学习的大

模型，甚至在某些任务上优于微调模型；Zhuo 等人 [17]

针对大模型伦理进行了评测工作. 此外，大量工作针

对大模型在不同领域的能力进行了研究和讨论，包

括法律领域 [18]、教育领域 [19-20]、人机交互领域 [21]、医

学领域 [22] 以及写作领域 [23] 等. 然而，这些研究主要集

中在大模型的性能上，对鲁棒性的关注有限 . 模型在

固定的测试数据上取得较高准确率，并不能反映出

其在现实场景中面对输入的文本噪音、扰动或恶意

攻击时的可靠性和稳定性，因此，鲁棒性对于评估模

型处理现实世界中的复杂任务的能力至关重要. 

1.2　大模型的鲁棒性评测

已有的关于大模型鲁棒性的工作主要集中于 2
个方面：对抗鲁棒性和分布外鲁棒性 . 对抗鲁棒性是

指模型在对抗样本上的鲁棒性表现，对抗样本 [24] 的

生成方式为：对原始输入施加一个阈值范围内的微

小扰动，使得模型的分类或生成结果发生变化 . 分布

外鲁棒性关注于模型的泛化性，即使用与模型训练

数据存在分布偏移的数据（包括跨域或跨时间数据）

进行鲁棒性评测. Wang 等人[10] 使用现有的 AdvGLUE[11]

和 ANLI[12] 对抗基准评估 ChatGPT 等大模型的对抗

性鲁棒性，使用 Flipkart 评论和 DDXPlus[13] 医学诊断

数据集评估分布外鲁棒性. 结果表明，尽管 ChatGPT
在大多的分类任务和翻译任务上展现出更优的鲁棒

性，但是大模型的对抗性和分布外鲁棒性仍然较弱 .
Zhu 等人 [14] 针对提示进行对抗攻击，并使用这些对抗

性提示对大模型进行鲁棒性测试，结果表明大模型

容易受到对抗性提示的影响. 然而，对抗样本的数据

是以欺骗模型为目的而生成的，与现实场景中产生

的噪音和扰动存在明显差异，并且生成对抗样本需

要消耗大量算力和时间，不适合进行大规模评测 . 本
文通过考虑更广泛的使用场景，从输入文本的角度

出发，利用任务特定的文本变形来评估大模型在每

1130 计算机研究与发展　2024，61 （5）



个任务中的鲁棒性表现，从而进行更全面的分析 . 此
外，本文关注于 GPT 系列的多个模型的表现，分析了

它们在迭代过程中性能和鲁棒性方面的变化. 

2　数据集和模型

 

2.1　数据集

为了全面评估 GPT 模型在各类 NLP 任务上的表

现，本文选取了 9 个常见的 NLP 任务，涵盖分类、阅

读理解和信息抽取 3 个不同类别，如表 1 所示 . 针对

每个任务，本文选取了具有代表性的公开数据集进

行测试，最终共包含 15 个不同数据集. 

2.2　GPT 系列模型

根据图 1 所示，本文主要针对 5 个 GPT-3 和 GPT-
3.5 系列模型进行评估和分析，并对 GPT-4 模型在零

样本场景下进行抽样测试，所有模型都通过 OpenAI
官方 API①进行评估. 根据 OpenAI 官方文档的说明，text-
davinci-002 是基于 code-davinci-002 的 InstructGPT[37] 模

型，其使用了一种监督式微调策略的方法 FeedME②

进行训练； text-davinci-003 是 text-davinci-002 的改进

版本，其使用近端优化策略（proximal policy optimiza-
tion，PPO）算法进行训练 ，该算法被用于基于人类

反馈的强化学习 [38](reinforcement learning from human

feedback, RLHF）；gpt-3.5-turbo 是针对聊天场景进行

优化的最强大的 GPT-3.5 模型（本文第 3~5 节所使用

的版本均为 gpt-3.5-turbo-0301 版本）. 

3　性能评测

性能评测对于评估模型的能力，以及对后续的

鲁棒性评估建立基准和参考至关重要. 本节对 GPT
系列模型在 NLP 任务中原始数据集上的性能表现进

行了全面的评测，旨在评估它们在不同 NLP 任务中

的表现，并分析它们有何缺陷 . 同时，本节还探究了

GPT 系列模型在迭代过程中的性能变化. 

3.1　方　法

大模型可以通过输入适当的提示或指令来执行

各种任务，而无需修改任何参数 . 为评估 GPT 模型在

NLP 任务中的性能，本文针对每个具体任务设计了 3
种不同的提示. 如图 2 所示，本文将提示与测试文本

拼接起来作为测试样本输入模型，并获得相应的输

出，通过对输出结果的定量评估来评测模型的性能. 

3.2　实验设定

为 定 量 分 析 模 型 的 性 能， 本 文 使 用 准 确 率

（accuracy）和 F1 分数（F1 score）作为评估指标 . 各个

数据集对应的评估指标如表 1 所示.
 

Table 1　Information of 15 Datasets Used in Experiments

表 1   实验使用的 15 个数据集的信息

任务类型 子任务类型 数据集 数据量 评测指标

分类

细粒度情感分析（ABSA）
SemEval2014-Laptop[25] 331 准确率

SemEval2014-Restaurant[25] 492 准确率

情感分析（SA） IMDB[26] 25 000 准确率

自然语言推理（NLI）

MNLI-m[27] 9 815 准确率

MNLI-mm[27] 9 832 准确率

SNLI[27] 10 000 准确率

语义匹配（SM）
QQP[28] 40 430 准确率

MRPC[29] 1 725 准确率

威诺格拉德模式挑战（WSC） WSC273[30] 570 准确率

阅读理解 机器阅读理解（MRC）
SQuAD 1.1[31] 9 868 F1

SQuAD 2.0[32] 11 491 F1

信息抽取

词性标注（POS） WSJ[33] 5 461 准确率

命名实体识别（NER）
CoNLL2003[34] 3 453 F1

OntoNotesv5[35] 4 019 F1

关系抽取（RE） TACRED[36] 15 509 F1
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由于本文实验涉及不同模型、数据集、变形类

型、提示种类等多个维度，为方便后续从不同维度对

结果进行统计、计算和比较，实验选取的基准模型应

当在 NLP 研究中具有强大的性能和广泛应用，从而

能够适用于本文所有评测数据集. 因此，本文选择BERT[39]

作为所有数据集的统一基准模型. 对于每个数据集，

本文使用在相应数据集上经过有监督微调的 BERT

模型. 具体而言，对于 IMDB 数据集和 WSJ 数据集，

本文使用的 BERT 版本分别是 BERT-Large-ITPT 和

BERT-BiLSTM-CRF.  在其他数据集中 ，本文均使用

BERT-base-uncased 作为基准模型 . 此外，本节中 GPT

模型的测试结果均为零样本场景下的结果. 

3.3　结果分析

首先分析 2 个最新的 GPT-3.5 模型 （即 gpt-3.5-

turbo 和 text-davinci-003 模 型 ）的 性 能 表 现 ，  其 和

BERT 在 15 个数据集上的性能表现如图 3 所示，图

中的数据是每个数据集在 3 个提示下的性能均值 .

图 3 所示的结果表明，GPT 模型的零样本性能在情

感分析、语义匹配、机器阅读理解等分类任务和阅

读 理 解 任 务 中 可 以与 BERT 相 媲 美 ， 并 且 在

SemEval2014-Restaurant 和 WSC273 数据集上的表现

均优于 BERT.

然而，GPT 模型在命名实体识别（NER）和关系

抽取（RE）任务上表现不佳 . 为深入了解模型错误预

测背后的原因，本文选择 CoNLL2003 和 TACRED 数

据集作为代表，分析了错误预测的分布情况 . 图 4 的

2 个分图的第 1 列表示在 CONLL2003 数据集的预测

结果中，实体类型被错误预测为“非实体”类型（即

“O”）的数量. 结果表明，在 NER 任务中，大多数错误

预测来自于“O”标签与特定实体类型的混淆，这表明

大模型对实体词缺乏敏感性；在 RE 任务中，如图 5

的 2 个分图的第 1 行所示，GPT 模型倾向于将“无关

 

分类任务

The sentiment expressed for the movie is 

positive or negative? 

[demonstration] *  k

Text: “I remember seeing the very first trailer ···”

Options: positive, negative

信息抽取任务

Please identify organization, person, location 

and miscellaneous entity from the given text. 

[demonstration] *  k

Text: “Despite winning the Asian games title two 

years ago , Uzbekistan ···”

阅读理解任务

Refer to the passage below and answer the 

following question.

[demonstration] *  k

Passage: “Super Bowl 50 was an American ···” 

Question: “What stadium did Super Bowl 50 take 
place in?

GPT 

模型

Negative

Organization: 
Asian games

Person: None

…

模型输出

Levi’s stadium

Fig. 2　Overview of experimental evaluating process

图 2　实验评测流程图
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Fig. 3　Performance of GPT-3.5 models and BERT

图 3　GPT-3.5 模型和 BERT 的性能表现
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系”实例（即“N/A”）错误分类为特定的关系类型.

需要注意的是，我们观察到在 RE 任务中模型存

在“幻觉”现象，即模型生成了在给定文本和预定义

标签空间中不存在的虚构关系. 如图 5 所示，“N/A”

表示“无关系”，“PER”和“ORG”分别表示属于“人

物”和“组织”关系类别中的关系类型集合，而 “Other”

表示不属于任何预定义标签的关系集合. 如图 5 的最

后 1 列所示，GPT 模型在生成结果中会虚构大量的

“Other”关系，而非基于提示中给出的任务特定的关

系类型和语义信息. 同时，本文在 IMDB 二分类数据

集中也观察到类似的现象，模型将许多句子分类为

“中性”标签，而该标签并不属于提示中给定的标签空间.

如图 6 所示，本文按照 OpenAI 官方发布模型的

时间顺序和迭代关系（图 1），评测了 GPT-3 和 GPT-

3.5 系列模型在迭代过程中性能的变化 . 由于测试数

据较多，本文按照表 1 所示的子任务类型进行结果

展示，每个子任务的数值为其包含数据集的结果的

均值. 结果表明，随着模型发布时间的推移，GPT 模

型在大多数 NLP 任务上的性能稳步提升 . 其中，GPT

模型在情感分析（SA）和细粒度情感分析（ABSA）任

务上保持了较高的性能，并在自然语言推理（NLI）、

语义匹配（SM）和威诺格拉德模式挑战（WSC273）任

务上有显著的性能提升，但在 NER 和 RE 任务上的

性能一直处于较低水平.

由于 text-davinci-001 和 gpt-3.5-turbo 在 WSJ 数据

集上未能按照提示完成任务，因此图 3、图 6 中未展

示该数据集的结果.
 

4　鲁棒性研究

在 NLP 中，鲁棒性通常是指模型在面对噪音、

扰动或有意攻击等情况时能够持续可靠地执行任务
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Fig. 4　Distribution of prediction errors in CoNLL2003 dateset

图 4　在 CoNLL2003 数据集上的错误预测的分布
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的能力. 具有较高鲁棒性的模型，在处理不应该对输

出造成影响的微小变化的输入时，模型的预测结果

不会发生变化. 本节对 GPT 模型面对输入文本扰动

时的鲁棒性进行了全面评估，并分析了不同任务和

不同变形级别的鲁棒性情况. 

4.1　方　法

如表 2 所示，本节使用 TextFlint 提供的 61 种任

务特定的变形来评测模型的鲁棒性. 如图 2 所示，每

种变形均已通过 TextFlint 提供的变形规则作用于原

始数据，从而生成变形数据 . 本文通过将提示与变形

数据拼接起来，作为测试文本输入模型并获得相应

输出.

TextFlint 提供的变形是基于语言学并针对不同

的 NLP 任务设计的，在保持变形文本的可接受性的

同时，能够更好地代表实际应用中的挑战 . 本节中，

根据变形的粒度，将变形分为句子级别、词级别和字

符级别. 表 3 展示了不同类型的变形样例. 

4.2　实验设定

由于在不同任务和变形中使用的评估指标存在

差异，本节在鲁棒性评估中引入一个新指标，即性能

下降率（performance drop rate，PDR）. 该指标的计算方

式为：

PDR(T,P, fθ,D) = 1−

∑
(x;y)∈D

M
[

fθ([P,T (x)]),y
]

∑
(x;y)∈D

M
[

fθ([P, x]),y
] ， （1）

M D

x fθ

其中， 表示不同数据集 使用的评价指标 . PDR 提

供了一种上下文归一化的度量方式，用于量化在处

理经过变形 T 的输入 （使用提示 P）时，模型 发生

的相对性能下降. 其中，负值的 PDR 表示在某些文本

变形下会出现性能提升.

本节计算模型在不同数据集和变形中的平均原

始性能（ori）、  平均变形性能（trans）和平均性能下降

率（APDR）. 此外，使用 BERT 作为基准模型，并且对

于每个数据集，GPT 模型和 BERT 都在相同的变形方

法和测试数据上进行了评估.
 

4.3　任务层面的鲁棒性

APDRD

表 4 列出了模型在每个数据集上的平均结果. 具

体而言，本文定义 为 PDR（式（1））在不同数据

集上的平均值：

 

Table 2　Information of 61 Task-Specific Transformations

表 2   61 种任务特定变形的信息

子任务类型 变形类型 变形方式

细粒度情感分析
（ABSA）

句子级 AddDiff， RevNon， RevTgt

情感分析（SA）
词级

SwapSpecialEnt-Movie，
SwapSpecialEnt-Person

句子级
AddSum-Movie， AddSum-Person，

DoubleDenial

自然语言推理
（NLI）

字符级 NumWord

词级 SwapAnt

句子级 AddSent

语义匹配（SM）
字符级 NumWord

词级 SwapAnt

威诺格拉德模式挑战
（WSC）

字符级 SwapNames

词级 SwapGender

句子级
AddSentences， InsertRelativeClause，

SwitchVoice

机器阅读理解
（MRC）

句子级
AddSentDiverse， ModifyPos，

PerturbAnswer， PerturbQuestion-
BackTranslation， PertyrbQuestion-MLM

词性标注（POS）
字符级 SwapPrefix

词级
SwapMultiPOSJJ， SwapMultiPOSNN，
SwapMultiPOSRB， SwapMutliPOSVB

命名实体识别
（NER）

字符级 EntTypos， OOV

词级 CrossCategory， SwapLonger

句子级 ConcatSent

关系抽取（RE）

词级 SwapEnt-LowFreq， SwapEnt-SamEtype

句子级
InsertClause， SwapTriplePos-Age，

SwapTriplePos-Birth， SwapTriplePos-
Employee

 

Table 3　Examples of Deformations in Different Categories

表 3   不同类型的变形样例

变形类型 变形方式 样例

字符级 SwapPrefix
原始：That is a prefixed string.

变形后：That is a preunfixed string.

词级 DoubleDenial
原始：The leading actor is good.

变形后：The leading actor is good not bad.

句子级 InsertClause
原始：Shanghai is in the east of China.

变形后：Shanghai which is a municipality of China
is in the east of China established in Tiananmen.

注： 划线单词表示变形后的数据中删掉的部分；黑体单词表示变形后的
数据中新增的部分.
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图 6　GPT 模型的性能变化
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APDRD( fθ,D) =
1
|TD|

1
|P|

∑
T∈TD

∑
P∈P

PDR(T,P, fθ,D)， （2）

TD

P
其中， 表示特定数据集 D 包含的任务特定变形的

集合， 表示 3 个提示的集合.

与第 3 节类似，本节首先分析 gpt-3.5-turbo 和 text-

davinci-003 的鲁棒性表现 . 表 4 表明，GPT 模型的表

现与 BERT 类似，其在分类任务中出现了显著的性能

下降. 例如，gpt-3.5-turbo 在 MNLI-mm 数据集上的绝

对性能下降了 42.71 个百分点，而 text-davinci-003 在

SemEval2014-Restaurant 数据集上的绝对性能下降了

41.65 个百分点.

此外，GPT 模型在阅读理解（MRC）任务中性能

较稳定，其在 SQuAD 1.1 和 SQuAD 2.0 变形前后的数

据集上的性能没有出现严重的下降. 但与其他任务

不同的是，在 MRC 任务中， text-davinci-003 在性能和

鲁棒性方面的表现均优于 gpt-3.5-turbo. 进一步分析

发现，如表 4 所示，gpt-3.5-turbo 在该任务上具有较低

的精确度（precision），通过抽样分析其生成结果，我

们发现原因可能在于 gpt-3.5-turbo 倾向于生成更长

的句子. 此外，这 2 个模型的输出均达到 95% 左右的

召回率（recall），这表明 GPT 模型在篇章级别的理解

任务上具有较强的能力.

同时，GPT 模型对数字和反义词敏感度较高 . 在

语义匹配任务（包括 QQP 和 MRPC 数据集）中，GPT

模型和 BERT 在变形前后的性能变化上存在显著差

距.  BERT 在 MRPC 数据集上的变形后性能降至 0，

但 GPT 模型在该数据集上的变形后性能甚至有所提

升. 通过分析 MRPC 和 QQP 数据集的任务特定变形，

即 NumWord 和 SwapAnt，我们发现这 2 种变形通过

改变原始数据中的数字或对原始词语进行反义词替

换，将原始句子对之间的蕴涵关系转化为矛盾关系 .

GPT 模型在此类变形上的性能提升表明它们能够较

好地捕捉到变形后的文本中数字或反义词所涉及的

矛盾关系.

在 NER 和 RE 任务中，GPT 模型性能的下降不

明显，有时甚至有提升 ，尤其是在 OntoNotesv5 和

TACRED 数据集中 . 但需要注意的是，模型在这些数

据集上的原始性能较低. 因此，在这种情况下，讨论

GPT 模型在这类任务上的鲁棒性缺乏实际意义，提

升模型在原始数据上的性能更为紧要.

此外，随着迭代的进行，GPT 系列模型在不同任

务上平均性能下降率的变化如图 7 所示. 由于不同模

型间的结果波动较大，图 7 的纵坐标数值为经过对

数变换之后的结果. 平均性能下降率越小，代表模型

的鲁棒性越好，但图中的结果没有呈现出一致的趋

势. 在 ABSA 和 MRC 任务中，模型间的鲁棒性表现
 

Table 4　The Robustness Performance of Different Models
 

表 4   不同模型的鲁棒性表现 %

数据集
gpt-3.5-turbo text-davinci-003 BERT

ori trans APDR ori trans APDR ori trans APDR

Restaurant 91.43±1.23 66.00±11.28 27.80±2.74 90.14±1.33 52.59±11.21 41.65±4.26 84.38±1.20 53.49±15.07 36.51±18.43

Laptop 86.67±2.15 59.36±21.97 31.25±23.31 83.30±0.71 54.71±17.75 34.42±19.29 90.48±0.06 49.06±9.03 45.78±9.97

IMDB 91.60±0.20 90.86±0.50 0.80±0.47 91.74±0.68 91.40±0.58 0.37±0.31 95.24±0.12 94.61±0.80 0.66±0.94

MNLI-m 73.03±7.44 41.75±17.05 42.27±21.87 67.49±2.80 54.88±20.93 19.52±24.60 86.31±4.50 52.49±2.97 39.10±4.13

MNLI-mm 72.21±7.69 40.94±19.11 42.71±24.31 66.61±1.57 50.57±20.58 24.46±27.71 84.17±1.09 52.33±5.44 37.87±5.73

SNLI 73.30±12.50 47.80±8.80 32.99±13.66 70.81±9.24 56.44±22.68 18.99±26.16 90.75±1.52 77.61±18.34 14.44±20.25

QQP 79.32±5.97 64.96±20.52 17.17±1.18 70.14±12.03 69.27±13.67 −1.08±9.23 91.75±2.60 52.77±5.93 42.56±4.83

MRPC 80.69±10.28 84.99±10.69 −8.12±22.99 74.87±5.38 74.33±23.12 −0.17±26.51 86.87±6.05 0.00±0.00 100.00±0.00

WSC273 66.05±1.95 64.12±5.82 2.93±5.57 62.05±0.48 61.42±2.41 1.01±3.12 56.00±0.00 53.61±5.31 4.26±9.49

SQuAD 1.1 55.33±8.22 44.55±9.73 19.45±12.39 67.18±8.23 61.07±9.04 9.11±7.13 87.22±0.26 70.78±21.84 18.88±24.95

SQuAD 2.0 55.03±7.39 44.21±9.31 19.62±12.70 65.91±7.81 59.70±8.93 9.45±7.58 78.81±2.65 60.17±16.99 23.48±21.81

WSJ − − − 75.53±2.28 74.63±2.58 1.21±0.90 97.72±0.09 96.23±1.69 1.53±1.79

CoNLL2003 44.61±3.48 37.30±9.29 16.31±20.05 51.54±2.88 42.64±9.24 17.13±17.76 90.57±0.38 72.24±16.75 20.26±18.42

OntoNotesv5 17.74±8.51 18.68±7.00 −12.73±40.09 11.94±9.98 12.30±7.69 −17.51±51.73 79.99±6.54 61.98±20.30 23.47±20.45

TACRED 31.44±31.24 32.64±33.27 0.58±7.88 35.67±30.89 38.67±31.59 −25.69±55.14 77.99±13.47 65.53±15.46 16.54±7.83

注：“±”后的数字表示均值对应的标准差；“Laptop”和“Restaurant”分别表示“SemEval2014-Laptop”和“SemEval2014-Restaurant”数据集；“−”表示模型未完
成指定任务.
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较为相似；在 SA 任务上出现了较显著的鲁棒性提升；

但是在其余任务中均呈现出显著的波动，并且没有

出现鲁棒性显著提升的情况. 这可能表明 GPT 模型

的迭代过程主要集中于改进模型在一般场景下的性

能，而非解决鲁棒性问题. 

4.4　变形层面的鲁棒性

APDRTt

图 8 为 GPT 模型在 3 种变形级别上的性能下降

情况. 其中斜杠部分表示模型的变形后性能，无斜杠

部分表示变形后性能与原始性能的差值，折线表示

平均性能下降率（APDR）. 通过计算每个变形级别下

的 PDR 的均值得到 ：

APDRTt
( fθ,Tt) =

1
|D|

1
|P|

∑
D∈D

∑
P∈P

PDR (Tt,P, fθ,D)， （3）

Tt t P其中， 表示某个变形类别 的变形集合， 表示提示

的集合.

根据图 8 所示，GPT 模型的 APDR 在句子级、词

级、字符级 3 个变形类别上逐级递减，即处理句子级

别的变形文本时，GPT 模型在变形前后的性能下降

更为显著. 句子级别的变形通常涉及语义的重新表

述或句子整体结构的改变，这对模型稳定性有更高

的要求. 此外，GPT 模型在字符级和词级变形上表现

出比 BERT 更好的鲁棒性. GPT 模型的平均性能下降

范围为 9.61%~15.22%，而 BERT 在字符级和词级变形

上的性能下降分别为 36.74% 和 37.07%. 可以看出，与

监督微调模型相比，GPT 模型对细粒度扰动表现出

更强的稳定性. 

5　性能和鲁棒性影响因素

在第 3 节和第 4 节中，本文使用涵盖了各种任务

和文本变形的大量测试数据，对 GPT 模型的性能和

鲁棒性进行了评估. 除测试文本之外，提示是评测过

程中模型输入数据的另一个重要部分，并且基于提

示中少量示例的上下文学习已经成为 NLP 领域的新

范式. 基于此，本节探究提示对 GPT 模型的性能和鲁

棒性的影响，具体关注 2 个方面：1）提示中演示数量

的影响；2）提示中演示内容的影响 . 其中，演示是指

提示中的示例或样本，通常用来说明我们所期望模

型输出的结果. 

5.1　演示数量的影响

k通过改变演示数量（即图 2 中的“ ”），本文研究

了在 0、1 和 3 个演示数量下模型的原始性能表现和

变形前后性能的变化.
图 9 结果表明，增加演示数量通常会带来性能的

提升. 此外，从零样本增加为少样本的情况下，模型

性能提升显著，特别是对于一开始在零样本情景下

表现不佳的任务，如信息抽取任务 . 此外，随着演示

数量的增加，不同 GPT 模型之间的性能差异减小.
然而，就变形前后的性能变化而言，在大多数情
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图 7　GPT 模型的平均性能下降率的变化
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况下，增加演示数量没有显著缓解模型的性能下降 .
只有在分类任务中，可以观察到 text-davinci-001，code-
davinci-002 和 text-davinci-002 的性能下降有所缓解 .
这表明增加演示数量虽然可以改善模型在原始任务

上的性能，但并不能有效提高模型面对扰动时的鲁

棒性. 

5.2　演示内容的影响

在 5.1 节中的少样本情景下，原始数据和变形后

数据均使用相同的、未经过变形的演示样例来研究

变形后测试数据引起的性能变化. 本节研究在提示

中使用变形后的演示样例对模型的鲁棒性有何影响.
本文分别从分类、信息抽取和阅读理解三大类任务中

选取 SemEval2014-Restaurant  (Restaurant)，CoNLL2003
和 SQuAD 1.1 数据集作为代表进行实验. 对于每个数

据集，演示样例使用该数据集特定的任务变形进行

变换，并与变形后的测试数据拼接，用以评估模型变

形后的性能. 演示样例的数量为 3.
图 10 展示了变形前后模型的 APDR. 结果表明，

在演示中使用变形后的样本有助于缓解模型变形后

的性能下降，说明演示中包含的扰动信息能够帮助

模型更好地处理变形数据. 但是，APDR 依然处于较

高的数值，这表明这种性能改善是有限的，不足以从

根本上解决模型的鲁棒性问题. 

6　讨　　论

 

6.1　GPT 更新版本的表现

本文前文主要针对 GPT-3 和 GPT-3.5 系列模型
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的性能和鲁棒性表现进行了探究. 随着时间的推进，

GPT 系列模型仍然在持续迭代，并且 Chen 等人 [40]、

Tu 等人 [41] 近期的工作表明模型的表现会随时间发生

变化. 为了更好地验证本文实验结果的可持续性，本

节针对 GPT 系列模型的更新版本“gpt-3.5-turbo-0613”

（上文中的“gpt-3.5-turbo”为“gpt-3.5-turbo-0301”版本）、

“gpt-4” 进行性能和鲁棒性评测.

首先是模型的性能表现. 如图 11 所示，根据模型

更新与迭代顺序，gpt-3.5-turbo-0613 和 gpt-4 模型在大

部分数据集上的性能表现较为显著的提升. 其中，在

情感分析和阅读理解的数据集中，这 2 个模型的提

升最为显著. 第 3 节中的结果表明 GPT 模型在 NER

和 RE 任务上表现不佳，图 11 表明 gpt-3.5-turbo-0613

和 gpt-4 模型在 NER 任务的 OntoNotesv5 数据集及

RE 任务的 TACRED 数据集上的表现仍然处于较低

水平.

其次是模型的鲁棒性表现. 表 5 展示了 3 个模型

的鲁棒性表现. 如表 5 所示，  GPT 模型仍然存在 4.3

节中提到的鲁棒性问题，尤其在分类任务中存在显

著的性能下降. 值得注意的是，在阅读理解任务中 gpt-

3.5-turbo-0613 和 gpt-4 的鲁棒性进一步提升，表现出

在该任务上较高的稳定性. 同时，gpt-3.5-turbo 的版本

迭代未带来稳定的鲁棒性提升，而 gpt-4 的鲁棒性在

大多任务上都优于 GPT-3.5 系列模型. 

6.2　开源模型的表现

由于 GPT 系列模型出色的性能和较完善的迭代

过程，对其进行的性能和鲁棒性评测有助于更全面

地了解大模型的能力及其发展进程中的变化，但是

由于闭源模型的限制，后续在 GPT 系列模型上进行

优化较为困难.  为此，本节对开源模型 LLaMA2-7B

和 LLaMA2-13B 进行性能和鲁棒性评测.

如图 11 第 1 个 子 图 所 示 ， LLaMA2-7B 和

LLaMA2-13B 在情感分析和阅读理解类任务上的表

现与 GPT-3.5 系列模型相当；在第 2 个子图中，其在

自然语言推理和语义匹配任务中却与 GPT-3.5 系列
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图 10　模型使用原始和变形后的演示数据的 APDR
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模型存在较大差距.  需要注意的是，LLaMA2-7B 和

LLaMA2-13B 在 WSJ 和 TACRED 数据集中均未按照

指令完成相应任务，并且在 NER 任务中的表现亟待

提升.

如表 6 所示，与 GPT 系列模型的鲁棒性表现类

似，LLaMA2-7B 和 LLaMA2-13B 在大多分类任务上

的性能下降都较为严重，但在阅读理解任务中的鲁

棒性与 gpt-4 相当，且好于 GPT-3.5 系列模型 . 同时，

LLaMA2-13B 比 LLaMA2-7B 具有更好的鲁棒性.
 

7　总　　结

本文通过评估涵盖 9 个不同 NLP 任务的 15 个

数据集，使用 61 种任务特定的变形方法，对 GPT-3

和 GPT-3.5 系列模型的性能和鲁棒性进行了全面分

析. 研究结果表明，尽管 GPT 模型在情感分析、语义

匹配等分类任务和阅读理解任务表现出色，但在面

对输入文本扰动时仍然存在明显的鲁棒性问题. 其
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Fig. 11　Performance of GPT and LLaMA2 models

图 11　GPT 和 LLaMA2 模型的性能表现

 

Table 5　The Robustness Performance of Three GPT Models
 

表 5   3 个 GPT 模型的鲁棒性表现 %

数据集
gpt-3.5-turbo-0301 gpt-3.5-turbo-0613 gpt-4

ori trans APDR ori trans APDR ori trans APDR

Restaurant 91.43±1.23 66.00±11.28 27.80±2.74 97.05±0.86 59.98±16.37 38.28±16.56 95.81±2.27 71.07±9.15 25.80±9.69

Laptop 86.67±2.15 59.36±21.97 31.25±23.31 93.91±1.45 63.82±19.10 32.16±19.83 98.74±1.88 74.42±16.01 24.75±15.42

IMDB 91.60±0.20 90.86±0.50 0.80±0.47 96.58±1.05 95.99±1.63 0.62±0.90 93.81±3.69 91.91±5.31 2.05±3.83

MNLI-m 73.03±7.44 41.75±17.05 42.27±21.87 71.88±7.99 35.30±16.00 51.85±20.03 84.24±7.00 53.46±10.50 36.81±9.04

MNLI-mm 72.21±7.69 40.94±19.11 42.71±24.31 71.78±7.68 35.59±15.45 50.28±22.50 80.23±8.14 53.88±14.19 33.28±14.43

SNLI 73.30±12.50 47.80±8.80 32.99±13.66 75.67±15.70 38.58±11.11 47.61±16.40 89.10±5.64 70.65±21.60 21.25±21.31

QQP 79.32±5.97 64.96±20.52 17.17±1.18 81.42±8.49 49.71±16.16 38.22±22.66 53.14±19.48 84.91±15.74 −105.86±159.05

MRPC 80.69±10.28 84.99±10.69 −8.12±22.99 85.70±11.16 70.65±16.74 14.29±30.49 60.38±7.06 94.65±4.68 −58.46±18.46

WSC273 66.05±1.95 64.12±5.82 2.93±5.57 53.98±0.75 51.92±3.13 3.80±6.10 77.88±6.12 64.42±23.57 16.91±30.39

SQuAD1.1 55.33±8.22 44.55±9.73 19.45±12.39 90.11±1.09 80.84±8.65 10.27±9.70 95.14±1.74 84.96±13.75 10.69±14.41

SQuAD2.0 55.03±7.39 44.21±9.31 19.62±12.70 73.68±4.61 64.25±10.76 12.85±13.16 81.94±3.17 74.15±7.17 9.50±8.02

WSJ − − − 50.35±5.22 49.31±5.61 2.07±4.52 68.66±3.03 67.88±5.58 1.10±7.39

CoNLL2003 44.61±3.48 37.30±9.29 16.31±20.05 66.78±2.98 49.76±11.69 25.38±17.69 83.23±1.86 65.53±13.86 21.25±16.66

OntoNotesv5 17.74±8.51 18.68±7.00 −12.73±40.09 9.85±6.53 13.50±4.13 −66.86±72.42 7.58±15.72 6.70±10.70 10.87±15.47

TACRED 31.44±31.24 32.64±33.27 0.58±7.88 37.00±35.29 40.23±34.38 −20.07±36.33 14.32±7.57 13.31±9.17 −0.02±74.59

注：“±”后的数字表示均值对应的标准差；“Laptop”和“Restaurant”分别表示“SemEval2014-Laptop”和“SemEval2014-Restaurant”数据集；“−”表示模型未完
成指定任务.
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中，本文分别从任务层面和变形级别层面具体分析

了 GPT 模型的鲁棒性表现，表明其在分类任务和句

子级变形中的鲁棒性亟待提升. 同时，随着 GPT 系列

模型的迭代，其性能在大多数任务上稳步提升，但鲁

棒性依然面临很大的挑战. 此外，本文探讨了提示对

GPT 模型的性能和鲁棒性的影响，包括提示中演示

数量和演示内容 2 方面 . 这些发现从任务类型、变形

种类、提示内容等方面揭示了  GPT 模型还无法完全

胜任常见的 NLP 任务，并且模型存在的鲁棒性问题

难以通过提升模型性能或改变提示内容等方式解决.

与此同时，本文通过评估 gpt-3.5-turbo 的更新版本、

gpt-4 模型 ，以及开源模型 LLaMA2-7B 和 LLaMA2-

13B 的性能和鲁棒性表现，进一步验证了实验结论 .

鉴于此，未来的大模型研究应当提升模型在信息提

取和语义理解方面的能力，并且应当在模型训练或

微调阶段考虑提升模型的鲁棒性.
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案，负责部分实验和论文写作；叶俊杰负责部分实验

和完善论文；祖璨负责部分实验并整理分析实验结

果；许诺协助实验和完善论文；桂韬提出指导意见并
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Table 6　The Robustness Performance of LLaMA2 Model
 

表 6   LLaMA2 模型的鲁棒性表现 %

数据集
LLaMA2-7B LLaMA2-13B

ori trans APDR ori trans APDR

Restaurant 87.85±1.68 52.38±7.01 40.34±8.22 87.10±3.17 35.16±9.07 59.84±9.45

Laptop 79.40±2.93 56.23±12.68 28.96±16.86 81.15±2.82 47.21±18.58 41.87±22.81

IMDB 92.04±1.68 91.06±2.68 1.08±1.43 88.17±2.30 87.40±2.89 0.88±1.21

MNLI-m 46.76±16.03 27.64±13.39 34.77±34.65 54.47±15.15 44.70±18.95 12.52±43.92

MNLI-mm 50.16±17.23 27.92±13.99 39.21±32.29 57.04±15.11 45.47±19.30 15.94±42.02

SNLI 47.77±19.73 30.73±17.44 27.79±41.43 54.79±15.20 43.75±24.22 12.83±53.93

QQP 59.93±16.77 33.18±11.02 40.58±24.61 54.49±12.91 40.17±14.45 21.36±32.47

MRPC 70.66±14.76 66.49±16.68 1.92±33.62 69.59±17.74 33.75±32.70 43.09±63.48

WSC273 52.40±3.60 53.10±1.68 −1.65±7.48 52.57±0.73 56.43±2.77 −7.33±4.58

SQuAD1.1 79.64±0.69 67.85±9.98 14.80±12.51 71.27±1.16 63.67±5.14 10.65±7.12

SQuAD2.0 78.25±0.95 66.30±9.66 15.26±12.36 69.40±1.27 61.77±5.05 10.99±7.20

WSJ − − − − − −

CoNLL2003 20.05±8.92 4.44±5.36 74.37±36.93 45.66±10.22 20.26±10.27 53.47±26.94

OntoNotesv5 4.97±2.57 4.94±2.03 −19.85±76.91 5.87±5.21 5.36±3.34 −8.23±51.59

TACRED − − − 4.26±2.60 5.95±5.45 −16.67±104.08

注：“±”后的数字表示均值对应的标准差；“Laptop”和“Restaurant”分别表示“SemEval2014-Laptop”和“SemEval2014-Restaurant”数据集；“−”表示模型未完
成指定任务.
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