


介绍：

• 传统的基于深度学习的立场检测通常被定义为分类任务；

• 目前立场检测还存在着解释性差和标注数据少的问题；

• 在这项工作中，作者通过直接询问ChatGPT，来进行立场检测。这种方法可以看作是一种zero-shot的提
示策略；

• ChatGPT可以在SemEval-2016和P-Stance等常用数据集上实现SOTA或类似的性能；



• 方法和结果：

80%的训练数据



80%的训练数据



相关讨论

• （1）如何提升ChatGPT的性能： 改进提问模板 （作者没做实验）

• （2）如何获得可解释性： 直接提问chatgpt，如下图所示。

从gpt的回答来看，效果不错



chatgpt对无法确定的立场给予了解释





• 介绍

• 评估了ChatGPT在情绪对话理解和生成方面的表现；

• 测试它的两种能力：

-理解能力：ChatGPT是否能够准确地理解和解释用户的情绪？

-生成能力



对话情感识别要求考虑上下文

理解能力

为了测试GPT的理解能力，作者进行
了情感对话分类识别任务



ChatGPT和先进基准差3~18个点

few-shot比0-shot强一点



研究发现，chatGPT的逻辑标准和实际数据集注释标准是不一致的
不能说两者谁对，只是采取了不同的标准



作者还做了CEE任务，即哪些语句造
成了目标的Happy情感；

解锁ChatGPT性能的全部潜力需要对数据集的规范有深入的理解

存在差距



生成能力

机器人在生成回复时，不仅要建模上下文，还要
具有同理心并考虑用户情感，即“会说话”

生成回复的多样性高 词汇语义质量低



chatgpt回复更充分

但也存在词语累叠问题，
让用户感到无聊



• 作者还做了一些其他测试 . . .都大同小异 . . .

• 局限性：

• 更先进的gpt4+还没测试；

• 未能测到chatgpt的性能上限；

• 度量方法有待改进；


