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深度学习语言模型的研究综述
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摘 要院 [目的 / 意义]深度学习语言模型是当前提高机器语言智能的主要方法之一，已成为数据资源自动处理分析与知识情

报智能挖掘计算不可或缺的重要技术手段，但在图情领域利用其进行技术开发和应用服务仍存在着一些困难。本研究通过系

统梳理与揭示深度学习语言模型的研究进展、技术原理与应用开发方法，以期为图书馆员及同行从业者深入理解与应用深度

学习语言模型提供理论依据与方法路径。[方法 / 过程]系统地调研和梳理了深度学习语言模型的产生背景、基础性特征表示

算法、代表性应用开发工具，揭示其演化发展的动态历程及技术原理，分析各算法模型与开发工具的优缺点与适用性；深入

地归纳总结了深度学习语言模型应用开发面临的挑战问题，提出两种拓展其应用能力的方法策略。[结果 / 结论]深度学习语

言模型应用开发面临的重要挑战包括参数繁多，精度难调；依赖于大量准确的训练数据，变化困难；可能引发知识产权和信

息安全问题等。未来可考虑从面向特定领域和特征工程两方面入手以拓展和提升其应用能力。
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1 引 言

深度学习是当前人工智能和机器学习领域的热点

研究方向袁 已成为互联网数字科技行业占领行业制高

点的决胜因素遥 对于自然语言处理尧 计算机视觉等的

诸多任务而言袁 如文本分类尧 情感分析尧 机器翻译尧
图像 / 语音识别等袁 深度学习已发挥出了巨大作用且方

兴未艾袁 未来也必将成为图情领域进行数据资源自动

处理分析与知识情报智能挖掘计算不可或缺的重要技

术手段遥 以此为认知基础袁 本文系统地调研和梳理了

深度学习语言模型的产生背景尧 基础性特征表示算法尧
代表性应用开发工具等袁 揭示其演化发展的动态历程

及技术原理袁 分析各算法模型与开发工具的优缺点与

适用性袁 进而深入地归纳总结了深度学习语言模型应

用开发面临的挑战问题袁 提出两种拓展其应用能力的
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方法策略袁 以期为图书馆员及同行从业者深入理解与

应用深度学习语言模型提供理论依据与方法路径遥

2 深度学习语言模型的产生背景

语言和智能是人类特有的能力袁 如何使机器能够

像人类一样进行自然语言理解和表达袁 进而实现一些

更高层次的智能行为袁 如学习尧 思考尧 推理尧 决策等袁
一直以来都是人工智能的首要目标和重要挑战遥 在此

背景下袁 语言模型[1]被认为是提高机器语言智能的主要

方法之一袁 并受到学界和业界的广泛关注遥 在技术实

现上袁 基于机器学习的语言模型是人类早期开发到现

在仍然流行的重要方法遥 在机器学习方法未出现以前袁
不借助于人工智力袁 机器几乎没有任何处理未知数据

问题的智能遥 机器学习方法通过训练大量的样本数据袁
根据从样本数据中学习到的知识模式袁 实现对未知数

据问题的解答尧 分类与预测等遥 但机器学习方法已被

实践证明存在很大局限性院 首先袁 不是任何数据都能

作为机器学习的样本数据袁 只有学习到恰当的相关的

数据袁 机器才能预测出正确的结果袁 反之袁 则不能遥
但机器本身是无法判断样本数据合适与否的袁 也无法

明确理解究竟要从样本数据中学习到什么袁 也就是说

机器学习的输入和输出是机器自己无法控制的遥 其次袁
机器学习依赖输入的样本数据袁 常常需要人预先定义尧
从原始数据中搜集尧 提取尧 创建后提供给它遥 人定义尧
创建并提供作为机器学习输入的数据常被称之为 野特
征冶袁 人从原始数据中获取尧 处理和生成特征的过程袁
又常被称为 野特征工程冶遥 实际演算时袁 特征即是指机

器学习中的模型参数和超参数袁 模型参数需要从大量

样本数据中学习和估计得到袁 而超参数需要人来设定袁
参数值设置的不同将会对结果预测的精确度产生很大

的影响遥 尤其是超参数调优的过程袁 就是特征工程的

实施过程袁 仍受人的主观知识和发现特征的能力所制

约遥 此外袁 样本数据的分布通常具有一定的差异性和

不均匀性袁 训练样本数据时可能需要预先做一定的假

设和取舍袁 有的机器学习模型可能只有当未知数据符

合训练时的数据分布假设时预测结果才良好袁 真正适

用的模型需要反复训练和泛化遥 即便是当前训练良好

的模型袁 在不同的应用情境下可能依旧无法做出令人

满意的决策遥 因此袁 机器学习通常在相对专业尧 极具

目标性尧 解空间有限的领域内能够取得巨大成功袁 如

国际象棋尧 日本象棋等遥 目前袁 机器学习方法已经有

大量的算法模型袁 不同算法模型的精确度可能大有不

同袁 但当精确度达到一定饱和后袁 最终决定机器学习

算法模型优良程度上限的仍是数据和特征袁 是人发现

和抽象特征的能力遥 机器学习无法自主完成特征

工程但又严重依赖于特征工程这一问题袁 使得特征

工程常被认为是阻碍机器学习实现人工智能的一个瓶

颈遥 深度学习的出现正是为了解决上述难题遥 如图 1

所示袁 深度学习与其他机器学习方法间有着明显的区

别和联系遥
深度学习语言模型实际上是对传统机器学习方法

中神经网络算法模型的一种扩展和改进遥 传统神经网

络算法模型常将整个多层网络整体视为一个巨大的单

一的神经网络进行训练和学习袁 对于训练计算中出现

的误差袁 模型只能将误差从输出层直接再反向传递回

输入层袁 通过调整整个网络的参数来优化算法遥 当网

络具有多层复杂结构时袁 每次反向传递的误差可能会

逐渐缩小乃至最后消失[1]袁 使得顶层输入层难以获取到

正确的误差反馈袁 也就无法对整个网络进行有效的参

数调整和优化袁 最终造成算法的学习效果难以理想袁
预测的精确度变低遥 深度学习语言模型成功的关键是

将网络深层化多层化袁 让每一层都参与到相应阶段的训

练和学习中来袁 将上一层的输出数据作为下一层的输入

数据袁 由浅入深由易入难地逐步完成学习遥 由于每一层

都参与了学习袁 误差反馈可在每一层上得到及时处理袁
且每一层学习也可根据实际情况采用不同的学习方法遥
最终根据此方式进行预训练袁 机器将可自动由浅层的

初级简单特征逐步学习到深层的高级复杂特征遥 目前袁
凭借深度学习语言模型技术机器已经能够实现对海量

非结构化数据进行自动分析提炼和挖掘识别出重要特

征袁 依靠自身能力获取恰当知识高效地完成一定的知

识表示尧 理解尧 推理尧 解答与决策任务[2-4]遥
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3 深度学习语言模型的特征表示算法

在深度学习未出现以前袁 学界常用的语言特征表

示模型有布尔逻辑模型尧 向量空间模型尧 独热表示模

型尧 LDA 主题模型尧 N-gram 统计语言模型尧 分布式神

经网络语言模型 NNLM 等袁 但这些模型都存在着不同

程度的局限性袁 特征表示和学习能力有限袁 准确度不

高遥 深度学习语言模型的特征表示方式和 NNLM 类

似袁 不同的是袁 它进行特征学习和表示时不仅可以考

虑文本上下文的语义袁 而且可以使用带时间序列的数

据进行训练袁 且对已有复杂算法进行了良好封装袁 简

化了特征模型的构造和优化过程遥 深度学习在原来只

有输入层和输出层的神经网络模型中增加了多个隐藏

层的深度神经网络袁 基本流程一般包括预训练和微调

两个步骤袁 模型的参数会在预训练阶段逐层进行学习袁
在微调阶段作为单个神经网络进行调优遥 不同深度学

习语言特征表示算法的差异主要就是预训练和微调方

法的不同袁 但也和机器学习算法模型一样分为非监督

和监督学习两种遥 非监督学习是指训练数据是没有经

过特殊处理的原始数据集袁 目标是尽可能地保留原始

数据的特征并降低特征的维度袁 监督学习是指训练数

据是经过人工或机器标注的数据集袁 目标是尽可能减

小特征分类的错误率袁 实质都是寻求最佳的特征表达

方式遥 下面本文着重对几种基础的具有代表性的深度

学习语言模型的特征表示算法进行分析遥
3.1 深度置信网络算法

深度置信网络 DBN[5]最早是在 2006 年由加拿大多

伦多大学的 HINTON 等提出的袁 但真正作为深度学习

的基础性方向开始快速发展并被广泛研究应用是在

2012 年左右遥 DBN 不仅可以用于特征表示和数据分

类袁 还可以用于生成训练数据遥 DBN 的核心思想是构

建一个观察数据 渊原始数据冤 和标签数据 渊标注数据冤
之间联合分布的概率生成模型袁 通过训练和调节神经

元之间的权重袁 让整个神经网络按最大概率来生成训

练数据遥 DBN 的预训练方法常被称为限制玻尔兹曼机

渊Restricted Boltzmann Machine袁 RBM冤袁 DBN 实质上

是一个由多个 RBM 串联构成的神经网络袁 而每一个

RBM 实际上又是一个受限制的二值化的无向图模型院
该图被限制为一个可视层和一个隐藏层袁 可视层的神

经元主要用于接受输入与输出袁 隐藏层的神经元用于

规则/模式方法 统计学习方法 浅层神经网络 深度学习

输入 输入 输入 输入

人工编程/设计规则 人工选取/归纳特征 一般特征 简单文本

特征映射 抽象高级特征输出

特征映射

输出

输出

输出

图 1 深度学习与其他机器学习方法的区别与联系

Fig.1 Differences and connections between deep learning and other machine learning methods
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提取特征袁 即捕捉可视层表现出来的数据相关性袁 不

同层的神经元间可以存在链接袁 但同一层的神经元间

不能有链接遥 且可视层与隐藏层的神经元具有相互独

立的随机状态袁 取值范围一般为{0,1}袁 整个网络的状

态将由各个神经元所对应状态的总和来确定遥
单个 RBM 的训练过程袁 实际上是寻求一个训练样

本的最大概率分布袁 分布的决定性因素又常取决于权

重 W袁 因此训练 RBM 的终极目标就是寻找最佳权重

W遥 因而 DBN 的特征学习过程可视为一个使用逻辑回

归等贪心算法逐层训练 RBM 以获取最优权重的过程遥
首先训练第一个 RBM 渊最底层 RBM冤袁 用数据向量 v
推断出隐藏层 h袁 获取最佳权重 W袁 并将 W 及隐藏层

神经元的状态固定下来曰 然后将第一个 RBM 的隐藏层

h 作为第二个 RBM 的输入向量 v袁 训练出第二个 RBM

累加在第一个 RBM 上方袁 重复上述训练过程多次袁 直

到获得最顶层 RBM遥 如果训练数据集包含带标签的数

据袁 在最顶层 RBM 训练时袁 还需要将代表分类标签的

神经元向量添加到输入向量 v 中共同进行训练遥
3.2 卷积神经网络算法

以往的机器学习算法中袁 允许接收输入数据的维

度基本都是一维袁 然而在现实应用中袁 数据并非总是

一维袁 尽管可以把二维数据转化为一维输入袁 但会不

得不丢弃很多有用信息袁 如时间信息袁 位置信息等遥 卷

积神经网络 渊Convolutional Neural Networks袁 CNN冤 [6]的

提出正是为了专门用来处理具有类似二维或更高维度

网格结构数据的神经网络遥 如带时间轴的时间序列数

据袁 可视为二维像素网格的图像数据等遥 在 CNN 中袁
输入层可以接收和处理多维数据袁 如经过标准化归一

化的处理二维尧 三维或四维数组等曰 隐含层又包含卷

积层尧 池化层 渊亚采样冤尧 全连接层 渊多层感知器冤 等

多层架构袁 主要通过使用卷积和池化等数学运算进行

特征筛选与提取遥 因此 CNN 的一般训练流程为院 输入 -

卷积 - 亚采样 - 卷积 - 亚采样 - 全连接 - 输出袁 卷积和

亚采样的过程可根据实际需求重复迭代多次遥
其中卷积就是指在卷积层作卷积运算袁 目的是为

了对输入数据进行特征提取遥 用作卷积运算的函数常

被称为卷积核袁 一个卷积层通常会包含多个卷积核袁
核中的每个元素都有一个权重值和偏差向量袁 类似于

其他深度神经网络中的神经元遥 工作时袁 CNN 会将输

入数据划分为多个区域袁 从每个区域中对输入数据进

行特征扫描袁 实质是求每个卷积核内元素构成的矩阵

乘积和偏差量叠加在一起的和遥 卷积层参数包括卷积

核大小尧 步长和填充袁 三者共同决定了卷积层输出特

征的大小袁 是 CNN 的超参数遥 其中卷积核大小可以指

定为小于输入数据大小的任意值袁 卷积核越大袁 可提

取的输入特征越复杂遥 此外袁 有的 CNN 算法在卷积层

中还会使用一些激励函数以辅助提取复杂特征遥 在卷

积层进行特征提取后袁 输出的特征会被进一步传递至

池化层进行特征筛选和过滤袁 即所谓的亚采样遥 池化

层一般包含一个预置的池化函数袁 其功能是将特征数

据中单个点的数据替换为其相邻区域的特征数据的统

计总量遥 池化层选取池化区域与卷积核扫描特征的方

式类似袁 也由池化大小尧 步长和填充等参数控制遥 全

接连层一般建立在 CNN 隐含层的最后面袁 用于向其他

连接层传递信号袁 在全连接层中特征数据会由原来的

三维结构转换为向量并通过激励函数传递至下一层遥
输出层一般紧邻着全连接层袁 使用逻辑回归函数或归

一化函数输出最终的分类标签遥
3.3 递归神经网络算法

一般深度学习方法的多层感知机在识别个体案例

与处理一般分类任务上效果良好袁 但难以分析输入数

据的整体逻辑序列袁 如具有复杂时间关联性的时间序

列数据袁 信息内容长度多样性的结构序列数据等遥 递

归神经网络 渊Recurrent Neural Network袁 RNN冤 [7]袁 又

常被称为循环神经网络袁 正是为了解决带序列结构的数

据问题而提出袁 是能够传递上下文信息的深度学习模型

之一袁 可以处理如树尧 图等此类复杂的具有足够多层和

节点的递归结构尧 拓扑结构等遥 RNN 可以把一个树或图

结构信息编码为向量并映射到一个语义向量空间中袁 使

得编码后语义越相似的向量距离越近遥 但与传统神经网

络的最大不同是袁 RNN 的隐藏层与时间存在加权链接并

构成一个循环袁 使得输入层与来自时间序列中上一个隐
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藏层的信息将共同作用于当前隐藏层袁 能够在处理新

输入数据的同时保存历史数据状态遥 如 t-1 时刻的输

入数据激活的是 t-1 时刻对应的隐藏层袁 这些数据会

被保存并在 t 时刻被传递至 t 时刻对应的隐藏层遥
由于 RNN 在训练时需要考虑时间相关性及上下文

信息袁 其训练算法也跟常规的神经网络反向传播算法

BP 不同袁 是一种时序反向传播算法 渊Back Propagation

Through Time袁 BPTT冤遥 在 BPTT 中袁 参数误差及梯度

都会反向传播给时间序列的前序层袁 通过累加时间序

列中每个元素所累积误差的权重来更新模型权重矩阵

进行训练遥 但在实际应用中袁 需要将时间长度设定在

有限范围内以简化训练计算的复杂度袁 否则会导致

野梯度消失冶 或 野梯度爆炸冶遥 相关研究者还提出了改

进版的递归神经网络语言模型 RNNLM[8,9]袁 可以适应更

加广泛的上下文袁 且训练生成的单词向量可以反映单

词的含义遥 如实现基于词向量的单词含义推理袁 单词

向量 渊 野 king冶 冤 - 单词向量 渊 野man冶 冤 + 单词向量

渊野woman冶冤 = 单词向量 渊野queen冶冤袁 但其上下文长度

仍受限于 N 元语法遥
3.4 长短期记忆网络算法

使用常规的 RNN 训练深度学习模型常需要截短时

间长度袁 因此难以完整的依赖时间和反映完整的上下

文遥 虽然经研究设置 RNN 时间链接的上限可以缓解梯

度爆炸问题袁 但梯度消失问题仍难以解决遥 长短期记忆

网络 渊Long Short Term Memory Networks袁 LSTM冤 [10]正

是为了解决 RNN 对时间的长期依赖问题袁 尤其是梯度

消失问题而提出袁 实质是一种带时间的特殊的 RNN袁
主要用于处理时间序列中延迟或间隔时间相对较长的

事件上下文遥 常规 RNN 的隐藏层只有一个状态 h袁 用

于保存短期的信息状态袁 LSTM 是在原来基础上增加

了一个新的单元状态 c袁 又被称为常量误差传送带

渊Constant Error Carousel袁 CEC冤袁 用来长期保存输入数

据的值和梯度遥 即在 t 时刻袁 LSTM 的输入会有 3 个院
t 时刻的输入值 xt袁 t-1 时刻的输出值 ht-1袁 t-1 时刻的

单元状态 c t-1遥 LSTM 实现的关键就是其控制单元状态

c 的方法袁 又被称为 LSTM 记忆模块袁 主要包含了 3

个被称为门的控制开关院 输入门尧 遗忘门尧 输出门遥
LSTM 在训练时袁 一般设定门的激活函数为 滓

渊sigmoid 函数袁 值域为 0 到 1冤袁 用于决定单元状态 c
中需要输出的部分袁 然后将 c 输入到输出的激活函数

TH 渊tanh 函数袁 值域为 -1 到 1冤 中袁 获得最终的输出

值遥 目前 LSTM 在机器翻译尧 为图像生成标题尧 语音

识别等许多应用中已获得良好精度袁 有关 LSTM 的变

体和改进算法也已被陆续研究和提出遥 如 CHO 等在

2014 年提出的 GRU 算法[11]袁 将 LSTM 中的输入门与遗

忘门改进为一个更新门来控制单元状态 c袁 简化了

LSTM 的计算和模型表达能力袁 得到了广泛认可与应

用遥 在 GRU 被提出以后袁 LSTM 和 GRU 就取代了

RNN 成为常规深度学习的主流算法遥
综上所述袁 上文这些算法可视为深度学习语言特

征表示算法模型的根基遥 近年来袁 在自然语言处理领

域袁 国内外学界又陆续提出了多种深度学习语言特征

表示算法模型袁 比较知名的如双向长短期记忆网络

BLSTM尧 卷积与递归联合神经网络 CNN-RNN尧 双向

长短期记忆与卷积联合网络 BLSTM-CNN尧 深度递归

神经网络 DRNN尧 文本卷积神经网络 TextCNN[12]尧 快

速文本分类网络 FastText [13]尧 文本递归神经网络 Tex-

tRNN[14]尧 文本递归与卷积联合神经网络 TextRCNN[15]尧
深度金字塔卷积神经网络 DPCNN [16]尧 多语言分层注

意力网络 MHAN [17]尧 多标签注意力卷积神经网络

AttnConvnet[18]等遥 但万变不离其宗袁 这些新的算法模

型仍是以经典算法模型的理念和技术为根基袁 经融合尧
扩展尧 改进等演化发展起来的袁 可视为经典算法模型

的变体遥 这即是一种发展趋势袁 也是一种发展瓶颈遥
这意味着袁 当前深度学习语言模型的基础算法已经达

到了一定瓶颈袁 亟需新的理念和技术的突破遥

4 深度学习语言模型的应用开发工具

目前袁 业界已经提供了相对良好的工具环境支持

基础性深度学习语言特征表示算法模型的应用开发袁
使得我们付出较小的成本代价即可快速实现一些常见

深度学习语言模型的构建与训练遥 如谷歌大脑在 2015
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年推出了开源深度学习系统框架 TensorFlow[19]袁 支持

各类深度学习算法模型的编程实现遥 TensorFlow 前身

是谷歌的神经网络算法库 DistBelief袁 实质是一个基于

数据流图进行高性能数值计算的开源 API 和软件库袁
支持多种编程语言下的调用和开发袁 如 Python尧 C++

等袁 但应用比较多的为 Python遥 TensorFlow 开发一般

分为数据流图的定义 / 构建和图的执行 / 运算两个阶

段袁 在第一个阶段袁 借助于 TensorFlow 框架的 API袁
能够快速构建和训练出基于复杂神经网络算法和反向

传播过程的深度学习图模型曰 在第二个阶段袁 对图模

型中预定义好的运算进行执行袁 运算中可操作的核心

数据单位被称为张量 渊Tensor袁 N 阶矩阵冤袁 实质就是

执行一个巨大的矩阵数学运算遥 TensorFlow 通过使用

图模型将所有的可运算数据转化为图的节点袁 针对不

同的节点可按需执行运算袁 可有效获取图中间某些节

点的值以进行其他运算袁 可分配给多个 CPU 和 GPU同

时执行运算等袁 极大地节约了系统开销和提高了执行

效率袁 因而是目前应用最多最流行的开源深度学习框

架遥 虽然基于 Python 的深度学习开发比较热门袁 但仍

有很大一部分应用系统源自 Java袁 也急需 Java 的解决

方案遥 Deeplearning4j 渊DL4J冤 [20]是一个由美国商业智

能软件公司 Skymind 发布的专为 Java 编写的开源深度

学习库袁 支持上述多种深度学习算法模型的 Java 实现

与优化袁 还可与 Hadoop尧 Spark 集成袁 支持分布式运

行计算等遥 2017 年袁 美国著名社交网络公司 Face-

book AI 发布了基于 Python 的具有动态图模式和分布

式训练性能的深度学习张量库 PyTorch[21]袁 由于其设计

理念比较先进袁 一经推出就受到热烈关注继而迅速流

行起来遥 此外袁 还有基于 Python 的支持自动梯度函数

计算的 Theano [22]尧 具有高度模块化神经网络 API 的

Keras[23]尧 基于 C++ 的以轻量快捷著称的 Caffe尧 中国

百度公司发布的 PaddlePaddle 平行分布式深度学习框

架等遥 尽管相关开源框架很多袁 但目前受众最多的仍

是基于 Python 的 TensorFlow尧 PyTroch 等遥
但这些开源工具框架仅仅是提供了一个基础开发

环境和工具平台袁 在使用时仍需要通过编程的方式从

原始研究开始一步步自行构建相应的算法模型并进行

训练和测试袁 导致实际应用开发难度较大遥 为了解决

这个问题袁 业界又先后推出了多种深度学习语言模型

的开源工具包袁 支持深度学习语言模型的一站式生成尧
预训练和微调等袁 使得用户不必理解算法技术原理即

可实现开箱即用遥 下面本文着重对几种主流的具有代

表性的深度学习语言模型的应用开发工具进行分析遥
4.1 以Word2Vec为代表的词嵌入模型生成

工具

Word2Vec[24]是谷歌在 2013 年发布的一个用于生成

词嵌入的开源工具包袁 主要功能是对文本进行训练学

习并转化为词嵌入模型遥 基于词嵌入模型袁 文本中的

每一个词最终都会被映射到一个特定向量袁 词间关系的

衡量转变为词向量之间距离的计算袁 文本的主题关系表

达转变为基于词向量的 K-means 聚类等遥 Word2Vec 主

要包含两个分类模型院 CBOW 和 Skip-Gram 模型遥
CBOW 模型是利用目标特征词的上下文语境预测和计

算出该特征词的词嵌入袁 训练的目标是使得在给定上

下文且考虑权重的条件下获得目标词作为输出的条件

概率达到最大化遥 CBOW 模型的实质是移除了原有

NNLM 模型中非线性的隐藏层袁 将所有输入的词向量

都集中在同一个嵌入层袁 并将嵌入层与输出层直接相

连接袁 等同于将词袋模型与一个嵌入矩阵相乘袁 从而

得到一个连续的词嵌入遥 Skim-Gram 模型正好相反袁
是利用目标特征词预测和计算出该特征词的上下文词

嵌入袁 训练的目标是最大限度的减少输出层上下文词

嵌入预测的错误概率遥 Skim-Gram 模型的实质是计算

输入词的词嵌入与目标词的词嵌入之间的余弦相似度袁
并进行归一化函数计算遥 同时袁 Word2Vec 还提供了两

种学习优化算法院 分层归一化算法和负采样算法遥 分

层归一化算法的基本思想是通过构造基于哈夫曼编码

的二叉树将对 N 个词的复杂归一化概率问题分解转化

为 LogN 个词的条件概率乘积袁 该算法分类训练使用的

负例是二叉树的其他非最优路径遥 负采样算法是为了

解决训练样本的中心词很偏僻不适合用哈夫曼树进行

遍历学习的情况袁 通过对样本正例进行随机负采样袁
建立一个正例和 N 个负例之间的二元逻辑回归的似然
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函数进行参数求解遥 Word2Vec 已提供了上述训练模式

的开源实现袁 具体应用时可通过系统提供的超参数进

行不同算法模型组配调用遥 Word2Vec 支持多种编程语

言袁 具有 C++尧 Python尧 Java 版本等袁 安装部署简单袁
支持在百万级以上文本数据集上进行长时高效训练袁
已成为目前应用最广泛最便捷的词嵌入生成工具遥

随后袁 以 Word2Vec 为基础的扩展工具也陆续被提

出遥 2014 年袁 LE 等提出了 Doc2Vec 渊Sentence2Vec尧
Paragraph2Vec冤 [25]袁 基于非监督式算法学习训练从文

本中自动生成句子 / 段落 / 文档的向量模型 遥 与

Word2Vec 类似袁 该模型可通过计算距离来衡量句子 /

段落 / 文档之间的相似性遥 同年袁 JEFFREY 等提出了

GloVe [26]袁 是一个基于全局词频统计的词嵌入生成工

具遥 与 Word2Vec 不同的是袁 GloVe 模型并没有使用神

经网络相关算法袁 而是通过对来自语料库的聚合全局

词 - 词共现进行训练袁 构造了一个共现概率矩阵 M
渊矩阵中每一个元素 mxy 代表单词 x 和上下文单词 y 在

特定大小上下文窗口内共同出现的次数冤 来挖掘和表

示表示词嵌入空间的线性子结构关系袁 然后对词嵌入

和共现矩阵间的近似关系进行加权计算袁 构造一个损

失函数实现对模型的参数求解遥 GloVe 与 Word2Vec 相

比袁 能够充分利用所有语料袁 但计算代价和开销也比

较大袁 因而相对应用不是特别广泛遥 2015 年袁 NIU 等

提出了 Topic2Vec[27]袁 基于 Word2Vec袁 将主题结合到

NNLM 模型中袁 用于在与单词相同的语义空间中学习

主题的分布式表示遥 2016 年袁 CHRISTOPHER 提出了

Lda2Vec [28]袁 将 Word2Vec 和 LDA 有机结合起来袁 在

Word2Vec 的 Skip-Gram 模型上进行 LDA 主题建模袁
使用上下文嵌入来预测上下文特征词遥 上下文嵌入被

定义为单词嵌入和文档嵌入的总和袁 其中单词嵌入由

Word2Vec 生成袁 而文档嵌入是由文档权重向量和主题

矩阵的加权组合遥 Lda2Vec 不仅能学习到词嵌入和上

下文嵌入袁 还能学习到文档的主题特征表示遥
4.2 以 BERT 为代表的预训练语言模型开源

框架

深度学习预训练语言模型是指可以在某个数据集

上训练出一个基准模型袁 然后只需要直接调用或微调

该模型即可在其他数据集上实现各种预设功能袁 这一

过程又常被称为 野转移学习冶 策略遥 转移学习的突破

是深度学习得以迅速发展的主要原因袁 一方面它有效

解决了随着网络的不断加深和数据集的不断扩大造成

的完全重新训练一个模型所需要的成本也在不断增加

的问题曰 另一方面也非常有利于帮助那些没有时间或

资源从头开始学习或构建模型的研究人员快速学习掌

握相关技术遥 2015 年袁 微软研究院的 HE 等提出了深

度残差网络模型[29]袁 率先利用残差的方式将 CNN 扩展

到 100 层以上袁 刷新了当时最高的网络深度纪录遥 随

后袁 在自然语言处理尧 图像识别尧 计算机视觉领域袁
采用预训练好的大型神经网络模型来提取特征以提高

后续任务处理能力已成为一种常规做法遥
但一般的模型通常都是基于无监督的浅层神经网

络进行训练袁 虽然在词的等级及聚类上有着良好的特

性袁 但却非常缺乏对连续文本的内在语义联系和上下

文语言结构的良好表达能力遥 2017 年袁 谷歌首先提出

了 Transformer 模型 [30]袁 舍弃了 RNN 的循环式网络结

构袁 采用了一种全新的注意力机制袁 基于固定长度的

上下文来实现袁 可直接模拟和表达文本句子中所有单

词间的关系而无需理会其各自位置遥 Transformer 注意

力机制的基本思想是计算文本句子中的每个词与所有

词的相关关系袁 利用相关关系来调整词的权重并获得

新的词汇特征遥 Transformer 模型最终通过对输入文本

不断进行上述的注意力机制层和一般的非线性层叠加

训练来获得全局的文本语义表达遥 因而与常规的 RNN

和 CNN 相比袁 Transformer 模型在性能上要更好袁 训

练模型所需的计算资源也更少遥 2018 年袁 美国华盛顿

大学的 PETERS 等提出了 ELMo 模型 [31]袁 是一种将向

量和嵌入结合起来表示单词的新方法袁 主要基于双层

双向 RNN 或 LSTM 进行计算生成词嵌入遥 与以往的词

嵌入生成工具的最大不同是袁 可以考虑词嵌入的完整

输入语句袁 将表征作为特征传递给下游任务袁 使得相

同单词在不同的上下文语境中具有不同的词嵌入遥 紧

接着袁 大型深度学习网站 Fastai 和人工智能企业 Deep-

Mind 联合推出了 ULMFiT 模型[32]遥 该模型可对预训练
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语言模型进行微调并针对每一层设置不同的学习率袁
将其在维基百科的长期依赖建模数据集之一的 Wiki-

Text-103 上进行训练袁 从而得到新的数据集并且不会

忘记之前学习过的内容特性遥 使用 ULMFiT 模型袁 只

需要较少的数据集就能产生比一般文本分类模型更好的

效果遥 随后袁 美国 OpenAI 公司发布了 GPT-2 模型[33]袁
该模型实质是一个具有 12 层 Transformer 结构的

Transformer 模型袁 其预训练语言模型是基于百度 15亿

词汇文本和 800 万 Web 数据集进行训练的一个单向语

言模型遥
2018 年 11 月袁 谷歌发布了重量级开源框架 BERT

模型 [34]袁 沿袭了 GPT 模型的基本架构袁 采用 Trans-

former 编码器作为主体结构袁 使用纯文本语料进行训

练遥 BERT 使用的训练数据是涵盖了约 33 亿词汇的开

源语料库 BooksCropus 及英文维基百科数据袁 BERT 模

型标准版约有 1 亿参数量 渊与 GPT 模型大致相当冤遥
但与 GPT 模型或其他只考虑词的单侧上下文的模型不

同袁 BERT 可以同时考虑词的两侧袁 并进行多任务学

习袁 是首个无监督的支持双向深度预训练的双向语言

模型遥 此外袁 BERT 还具有许多其他创新特性袁 如可

以采用遮蔽词 渊MaskLM冤 方式来标记训练袁 可以进行

句子级别的连续性预测任务等遥 BERT 模型一经发布

即获得最高热度关注袁 已在多个 NLP 任务上取得惊人效

果遥 2019 年初袁 谷歌又发布了 Transformer-XL 模型[35]袁
作为 Transformer 模型的改进版袁 可以帮助机器理解超

出固定长度限制的上下文袁 极大的提高了模型的灵活性

和推理速度袁 已在多个语言建模基准数据集上都取得了

新的进展遥 2019 年 6 月袁 谷歌大脑和美国卡耐基梅隆大

学联合推出了 XLNet 模型[36]袁 借鉴了 Transformer-XL 模

型中当前最先进的自回归理念袁 其一袁 利用自回归方

法解决了 BERT 模型中存在的局限性问题袁 如 BERT

忽略了被遮蔽位置之间的依赖关系袁 模型存在预训练 -

微调差异等曰 其二袁 通过最大化模型中因子分解顺序

所有排列可能的期望值实现了双向上下文信息的学习曰
此外袁 还将 Transformer-XL 的分段重复机制和相对编

码方案集成到了预训练过程中袁 改进了文本处理性能遥
XLNet 实质是一种基于广义置换语言建模目标的无监

督表示学习方法袁 是一种泛化的自回归预训练模型袁
目前测试表明袁 其在长文本语言表示任务上性能显著

且优于 BERT袁 如自动问答尧 情感分析尧 自然语言推

理尧 文本分类等遥 由于 BERT 和 XLNet 显示的良好效

应袁 国内外相关机构团队通过改进和扩充其预训练任

务尧 语料和时间等袁 先后生成了一批覆盖更多领域场

景数据和任务的中文 BERT 模型袁 如清华大学推出的

百度百科 BERT [37]袁 哈尔滨工业大学发布的 BERT-

wwm[38]袁 美国 Facebook AI 和华盛顿大学联合发布的

RoBERTa-zh-Large 等[39]遥 中国科大讯飞也陆续开源了

多个面向通用领域的文本识别尧 语义理解的中文预训

练语言模型遥
虽然上述预训练语言模型都已开源袁 但由于比较

分散袁 目前也有一些开源自然语言处理库将多种主流

预训练模型整合起来供按需调用遥 如德国 Zalando

Research 公司发布的 Flair[40]袁 已将 GloVe尧 BERT 等多

个模型集成起来供调用袁 并推出了命名实体识别尧 文

本分类尧 训练定制模型等 NLP 服务遥 美国斯坦福大

学开发的 StanfordNLP[41]袁 支持超过 53 种语言袁 基于

PyTorch 构建并打包了多个预训练语言模型袁 也包括命

名实体识别尧 实体关系抽取尧 依存句法分析等遥 中国百

度公司也推出了开箱即用尧 可灵活定制的 PaddleNLP 工

具集袁 覆盖了自然语言理解与生成的多模态应用场景袁
提供信息抽取尧 文本分类尧 情感分析尧 语义检索尧 知

识问答等多项任务的快速实践支持遥
4.3 以 GPT 为代表的大规模语言模型应用

程序

ChatGPT 是美国 OpenAI 公司在 2022 年 11 月推出

的一款智能聊天机器人程序[42]遥 与以往功能简单尧 机

械生硬的普通聊天程序或客服助手不同袁 它不仅能够

和人类进行基本的聊天对话袁 而且能够深入理解和主

动学习人类的语言观念尧 情感思维尧 意识形态和意图

动机等袁 基于聊天的上下文内容信息以及针对人类提

出的各种问题和提示袁 和人类进行连贯的互动交流和

真正的协作创新袁 进而完成一些高难度的场景任务袁
如智能问答尧 考试答题尧 撰写文案尧 编写代码尧 创作
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论文尧 翻译文本尧 分析数据尧 以文生图等遥 因而袁
ChatGPT 一经推出即受到热烈追捧袁 目前已成为世界上

用户增长最快的应用程序袁 连比尔盖茨都称赞 ChatGPT

出现的意义不亚于计算机和互联网的诞生遥 ChatGPT

实质上是一个人工智能和深度学习技术驱动的自然语

言处理程序和大规模通用语言模型袁 通过创建多层次

的深度神经网络和可预测可扩展的深度学习栈袁 并嵌

入了人类反馈强化学习 渊RLHF冤 和监督微调机制[43,44]袁
使得模型能够灵敏感知和准确理解不同语言风格和语

境模式的微妙差异袁 然后依据应用场景进行重新组合尧
概率排序和模仿推导等袁 从而生成更具有真实性和创

造性的结果遥 迄今为止袁 ChatGPT 已经经历了 GPT-1

至 GPT-4 多个版本的演化遥 其中袁 GPT-4[45]于 2023 年

3 月发布袁 提升了对多模态功能的支持袁 包括对文字尧
语音尧 图像尧 视频的输入和输出处理尧 理解优化和加

强等遥 实验表明袁 ChatGPT 尤其是 GPT-4 在各种专业

测试和学术基准上的表现已与人类旗鼓相当遥
其实袁 在 ChatGPT 出现以前袁 国内外已经有相关

机构企业发布过大规模语言模型或聊天机器人袁 如谷

歌的 LaMDA袁 Meta 的 OPT-MIL尧 BlenderBot袁 Hug-

ging Face 的 Bloom袁 DeepMind 的 Sparrow 等袁 但都反

响平平遥 如今袁 以 ChatGPT 为引领袁 国内外多个互联

网机构开始竞相投入生成式大规模语言模型及相关产品

的深度研发和布局遥 如微软已将 ChatGPT 嵌入 Office 办

公套件和 Bing 搜索引擎袁 谷歌发布了基于 LaMDA 模

型的对话机器人 Bard袁 Meta 开源了 LLaMA袁 百度公开

了 野文心一言冶 ERNIE Bot袁 阿里巴巴推出了 M6-OFA袁
腾讯推出了 野混元冶 系列大模型袁 京东推出了 ChatJD袁
华为联合鹏程实验室发布了 野鹏程窑盘古冶 大模型袁 复

旦大学发布了 MOSS袁 IDEA 研究院发布了 野封神榜冶
大模型等遥 此外袁 360尧 浪潮尧 快手尧 有道等企业也陆

续宣布正在推进相关同源技术和大规模语言模型的专

项研究遥 可见 GPT 及类似技术不仅是一种先进的强智

能的生产工具袁 能够为各行业提供数据尧 算力尧 模型

等基础人工智能服务能力袁 而且可能会带来一场全新

的划时代的生产力革命袁 有望成为下一代信息产业基

础设施并重构和形成新的应用生态袁 有效辅助各行业尧

各产业链获得更高的全生命周期质量尧 效益和核心竞

争力遥 但遗憾的是袁 GPT 目前在中国并不开源袁 而国

内现有的类 GPT 工具模型与其能力还相差较大袁 且更

多的也是不开源袁 亦或者仍处于试用或保密研发阶段遥
因而 GPT 目前仍难以嵌入图情机构知识管理与服务系

统及提供和形成便捷化的开发应用支持和普及性的智

能化服务遥

5 深度学习语言模型的应用开发挑战

及策略

5.1 应用开发面临的挑战

深度学习作为一种跨越式的创新袁 一直以来国际

上对其研究都十分活跃袁 已发布了大量的开源算法模

型和工具框架供应用开发遥 尽管不同工具框架的功能

特性和编程语言大有不同袁 但也具有一些通用性袁 如

基本都已封装了一些主流深度学习语言模型并提供了

调用接口袁 使得可以在不必深入了解算法原理的情况

下也能快速构建多种深度学习模型袁 且模型的训练可

通过定义一个深度学习层结构来实现袁 用户可以专注

于进行参数设置与调优袁 而无需关心算法的具体实现遥
再如多数工具框架都可在不同操作系统及 CPU尧 GPU

或 TPU 上便捷切换袁 用户可以专注文本特征分析挖掘

与特征工程的实现袁 而不需要考虑太多硬件环境遥 尽

管已经见识到了以 GPT 为代表的生成式深度学习语言

模型在数据资源自动发现获取与知识情报智能挖掘分

析方面的超强能力袁 但在图情领域仍存在着较多观望

等待和坐享其成心理袁 理论与实践能力不匹配袁 技术

开发和应用服务落地困难等问题遥 究其原因袁 深度学

习语言模型的开发应用仍面临着一些重要挑战遥
渊1冤 深度学习语言模型的参数繁多袁 精度难调遥

与传统机器学习与浅层神经网络算法相比袁 深度学习

算法模型中存在大量的参数和超参数袁 如上下文窗口

的大小袁 隐藏层的层数袁 每个隐藏层神经元的数量等遥
训练与测试中袁 也需要一些特殊参数的配置袁 如训练

样本的大小袁 投影学习矩阵的大小袁 卷积核的大小袁

DOI院 10.13998/j.cnki.issn1002-1248.23-0251
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学习的速率袁 Dropout 的比率袁 优化算法的选择等遥 以

ChatGPT 为例袁 GPT-1 约有 1.17 亿参数袁 GPT-2 约有

15 亿参数袁 GPT-3 约有 1 750 亿参数袁 GPT-4 已达到

约 100 万亿参数[45,46]袁 与人类大脑神经元的数量相当遥
尽管有开源模型工具作基础袁 但定义和构造一个深度

神经网络结构的过程袁 还是一个对大量参数进行不断

调配组合的过程袁 只有良好稳定合理的参数调整才能

确保深度学习的有效性与提高深度学习的精度遥 这也

意味着参数具体该如何调整如何取值袁 单凭经验或借

鉴前人研究并不可靠袁 需要进行更多额外的实验才能

获得遥 而图情领域从业者以情报研究或知识服务为主袁
往往很少能够熟练掌握深度学习语言模型构建与调参

训练所依赖的技术开发工具与生产环境遥
渊2冤 深度学习语言模型依赖于大量准确的训练数

据袁 变化困难遥 深度神经网络的结构深而复杂袁 对于

简单的样本和问题袁 深度学习难以进行训练和分类预

测袁 只有大量足够准确的训练数据袁 才能实现对相关

权重的充分优化遥 并且随着数据量的增加袁 训练时间

和成本也会不断增加遥 类似 ChatGPT 的大语言模型袁
训练或优化一次需要长达数月时间 渊GPT-4 为 6 个

月冤袁 训练成本在 200 万美元至 1 200 万美元之间袁 集

成用于搜索计算服务的代价更高 渊如果将 ChatGPT 部

署到谷歌搜索引擎袁 粗略计算需要 51 万余台 A100

HGX 服务器和 410 万余个 A100 GPU 支持袁 总成本将

超过 1 000 亿美元[46]冤袁 因而进行广泛的特定调整完全

是不现实和不可行的遥 ChatGPT 的做法是建立了可预

测可扩展的深度学习栈袁 对基础设施进行扩展袁 使其

尽可能地在多规模场景下都具有可预测行为遥 此外袁
由于深度神经网络算法常包含了大量随机操作和

Dropout 操作[47]袁 再加上不同计算机的计算精度不同且

有限袁 使得权重优化与计算的值可能会随着实现方法

的不同而出现波动袁 因而从实验中得到的准确率很可

能依赖于所使用的开源模型工具库的实现袁 使用不同

的库进行同一种深度神经网络算法的训练袁 可能得到

的结果也会有一定差异遥 目前在图情相关业务领域袁
经典机器学习算法仍占主导地位袁 如支持向量机

SVM尧 朴素贝叶斯 NB尧 条件随机场 CRF尧 逻辑回归

LR尧 随机森林 RF 等袁 已得到广泛认可与大量验证袁
且能够快速响应和实现更新等遥 虽然深度学习在学界

和业界已经炙手可热袁 但在实际生产实践与服务应用

中还需综合考虑应用成本尧 模型更新优化效率等问题袁
除非有足够的资本设施及保障策略支持袁 否则在深度

学习还没有成为普惠性的人工智能服务前袁 其短时间

内仍难以也不可能完全取代实施代价较小的机器学习

方法遥
渊3冤 深度学习语言模型可能引发知识产权和信息

安全等问题遥 随着深度学习语言模型的流行和发展袁
对其可能引起的知识产权尧 信息安全尧 隐私伦理和环

境污染问题的关注及研究也越来越多遥 如模型学习能

力依赖于对海量文本语料的挖掘和训练袁 可能对他人

作品成果进行复制使用以及创作风格进行借鉴模仿从

而引发新型版权侵权风险曰 模型生成的高度逼真的合

成性内容以及高度敏感的隐私性信息 渊如医疗健康数

据尧 财务状况数据尧 身份信息数据等冤 可能被用于冒

充或欺骗他人从而引发隐私侵犯尧 电信诈骗等违法犯

罪行为曰 模型响应可能存在政治 / 性别 / 种族偏见或歧

视尧 违背血缘关系和伦理常识等误导性问题曰 模型训

练与优化消耗的巨大算力可能引起碳排放问题等遥 相

关机构团队正在研发检测和缓解这些问题的方法袁 如

使用更加多样化的训练数据袁 加强透明度尧 问责制尧
审查制和知情权袁 推动健全人工智能应用相关政策法

规等遥 OpenAI 于 2023 年 1 月底推出了 AI 生成内容鉴

别工具[48]袁 旨在识别 ChatGPT 生成的文本内容袁 但目

前仍存在较大局限性袁 准确率有待提高遥 中国相关机

构也于 2023 年 3 月份联合推出了首个 AI 生成内容检

测工具 AIGC-X[49]袁 旨在对人工智能技术生成的虚假信

息尧 抄袭内容尧 垃圾邮件等进行检测袁 目前对中文文

本的检测效果表现良好袁 但也存在反改写监控能力差

等问题遥 近期权威期刊 叶自然曳 中的一篇论文也指出袁
ChatGPT 用于科学界必须首要遵循人类审查原则 [50]遥
这无疑对图情及相关知识服务机构也提出了新的需求

和挑战袁 在目前欠缺审查机制和好用工具的情况下袁
如何对人工智能和深度学习语言模型生成内容进行循

证溯源和质量审查及控制必须引起重视遥
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5.2 应用能力拓展方法

综上研究袁 与经常需要持续更新的模型不同袁 深

度学习语言模型可能更适合于问题比较复杂袁 构造模

型的数据集很大且不会总要求变化的应用场景袁 这样

一旦使用大规模数据集训练好模型便具有通用性和稳

定性袁 能够在一定范围内长期使用遥 鉴于此袁 本研究

从便于图书馆员及同行从业者利用深度学习语言模型

进行知识管理决策与情报挖掘分析相关技术开发与服

务应用角度出发袁 尝试提出了两种拓展深度学习语言

模型应用能力的方法策略遥
渊1冤 面向特定领域的拓展方法遥 有的学科领域天

生适合利用深度学习语言模型来解决问题袁 且领域专

业数据资源丰富袁 可着重考虑以这些学科领域为核心袁
将多种前沿先进技术和领域专业数据资源强强联合起

来袁 进行跨学科领域交叉融合研究与应用遥 如在面向

生物医学领域进行知识服务时袁 可充分结合深度学习

语言模型及知识图谱技术构建医学知识图谱和智能问

答决策系统袁 对电子诊疗记录尧 临床试验数据尧 个人

健康数据尧 医学影像等多模态医疗数据进行深度挖掘

分析袁 以发现新的诊疗方案尧 预测新的疾病及评估可

能出现的新的医疗风险等遥 总之袁 本方法是以特定领

域的需求出发实现扩展袁 其综合策略如下院 ①领域数

据的收集与准备遥 收集并准备与目标领域相关的大量

数据袁 以便让模型学习到该领域的专业知识和术语遥
在数据准备的过程中袁 需要注意数据的质量和数据的

平衡性袁 避免数据偏差或过拟合的情况遥 ②模型架构

的选择遥 针对不同领域袁 选择不同的深度学习语言模

型架构袁 比如 Word2Vec尧 BERT尧 GPT 等遥 同时袁 也

可以通过添加特定领域的知识和任务来改进模型的表

现袁 比如 Fine-tuning尧 Transfer Learning 等方法遥 ③领

域专家的参与遥 领域专家可以为深度学习语言模型提

供专业的领域知识袁 指导数据收集和准备袁 并对模型

的结果进行验证和调整遥 通过与领域专家的密切合作袁
可以确保模型的应用效果更加准确和实用遥 ④针对具

体任务的优化遥 结合具体任务需求进行深度学习语言

模型的调整和优化遥 比如袁 在文本分类任务中袁 可以

使用分类器对模型进行进一步训练和优化袁 以提高分

类准确率和效率遥 综上所述袁 面向特定领域拓展深度

学习语言模型的应用能力需要全面考虑领域数据的收

集与准备尧 模型架构的选择尧 领域专家的参与以及针

对具体任务的优化等方面袁 以确保模型的数据来源更

加可靠和安全袁 应用效果更加准确和实用遥
渊2冤 面向特征工程的拓展方法遥 特征工程是深度

学习语言模型提高预测精度的决定性因素遥 若对原始

数据 渊输入冤 和要预测的数据 渊输出冤 没有任何限制袁
也很难用深度学习语言模型达成某种目的遥 对自然语

言处理来说袁 一般使用稀疏向量结合 N 元语法作为特

征来表示单词袁 若不使用含数字的单词向量作为特征

显然在当前技术条件下是不合理的袁 也无法进一步执

行训练计算遥 最重要的是袁 输入特征也应当在一定时

间内是固定的或有限变化的袁 输出的分类模式也应是

有限的袁 深度学习无法使用连续变化的数据去预测出

可能是连续变化的结果袁 但可以对输入和输出任务进

行分解袁 将深度学习模型应用于其前序任务袁 或将模

型进行适当剪裁以适应实际特征袁 甚至可通过调整输

入和限制并细化分类结果遥 同时袁 还应掌握不同深度

学习语言模型所适用的特征工程袁 高质量的尧 可伸缩

性强尧 可解释性强的特征工程能够显著提升模型预测

性能袁 简化模型复杂度袁 降低模型维护成本等遥 尽管袁
深度学习语言模型的训练一般不需要手动进行特征工

程袁 因为它们通常可以通过对大量数据进行端到端学

习袁 自动地学习到语言的各种特征遥 然而袁 对于一些

特定的任务袁 仍然需要手动提取特征袁 以帮助深度学

习语言模型更好地进行学习和应用遥 总之袁 本方法是

指从通过设计输入数据或调整输入的值来适配深度学

习语言模型曰 或通过限制输出或调整预测问题来提高

模型的预测分类性能袁 其综合策略如下院 ①选择适当

的特征遥 根据具体任务的需求选择适当的特征遥 比如袁
在舆情监测分析任务中袁 可以通过提取词袋模型中的

特征袁 比如单词尧 词组尧 情感词等袁 来进行特征提取遥
②特征预处理遥 对于一些文本特征袁 如单词尧 字符等袁
可能需要进行预处理袁 以提高模型的性能遥 具体如可

以通过对单词进行词干提取尧 词形还原等操作袁 以减

DOI院 10.13998/j.cnki.issn1002-1248.23-0251

特约综述

14

C
h

in
aX

iv
:2

02
40

4.
00

09
6v

1
ChinaXiv



2023年第 35卷第 8期

少单词形态的变化对模型带来的干扰遥 ③特征选择遥
在一些情况下袁 特征过多可能会导致模型的过拟合问

题遥 因此袁 需要使用特征选择技术来筛选出对目标变

量影响最大的特征遥 比如袁 可以使用阈值过滤尧 正则

化等方法对特征进行选择遥 ④特征降维遥 一些高维特

征可能会导致模型的运算复杂度增加袁 因此需要使用

特征降维技术来减少特征的数量袁 同时保留重要的信

息遥 比如袁 可以使用主成分分析 PCA尧 核函数等方法

对高维特征进行降维处理遥 综上所述袁 面向特征工程

拓展深度学习语言模型应用能力的方法策略包括选择

适当的特征尧 特征预处理尧 特征选择以及特征降维等遥
这些方法策略可以帮助提高深度学习语言模型的性能

和效率袁 使其更适合应用于特定的任务需求遥
目前袁 随着越来越多的机构关注和采用类 ChatGPT

的生成式语言模型技术袁 已经引发了社会和市场对提

示工程师 渊Prompt Engineer冤尧 AI 训练师的新型职业需

求袁 但国际上相关人才供给仍处于较为匮乏阶段遥 成

立于 2021 年的 AI 初创公司 Anthropic 为提示工程师和图

书馆员职位招聘提供了高达 17.5~33.5 万美元的年薪[51]遥
这也为图书馆员的未来发展提供了良好机遇与可能方

向遥 未来袁 深度学习语言模型等生成式人工智能在专

业 / 垂直领域应用首当其冲的问题可能是缺乏高质量的

合规的标注与训练语料袁 而图情机构还可以作为海量

高标准领域专业数据训练语料库的开发者与提供者袁
以保持优势地位遥 总的来看袁 人工智能和深度学习已

经极大地改变了科学研究和生产实践的范式袁 颠覆了

传统的文献情报知识发现获取尧 分析挖掘尧 组织集成

与应用服务方式[52-54]袁 使其更加便捷化尧 高效化尧 智能

化袁 实现了跨越式的进步遥 但同时也带来了新的安全

风险和挑战袁 未来可能还会受到更多更大的冲击遥
我们应该正确面对新机遇与新挑战袁 紧紧把握住

类 GPT 等人工智能和深度学习技术带来的良好机遇和

巨大红利袁 以深度学习语言模型相关技术为驱动力袁
以科研工作和社会发展需求为导向袁 基于图情机构已

有文献数据资源和知识服务优势袁 开展具有自主知识

产权的创新型的专业 / 垂直领域智能知识管理决策与应

用服务技术及系统研发遥 不断加强图情领域文献数据

资源与智能技术集成化研发应用能力建设袁 积极探索

应对知识情报内容安全隐患问题的新方法和新策略袁
共同加快推进图情机构转型升级与创新发展袁 才是长

远生存之道遥
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Lanzhou 730000; 2. School of Management, Xinxiang Medical University, Xinxiang 453003)

[Purpose/Significance] Deep learning for language modeling is one of the major methods and advanced technologies to

enhance language intelligence of machines at present, which has become an indispensable important technical means for automatic

processing and analysis of data resources, and intelligent mining of information and knowledge. However, there are still some difficulties

in using deep learning for language modeling for technology development and application service in the library and information science

(LIS) field. Therefore, this study systematically reviews and reveals the research progress, technical principles, and development

methods of deep learning for language modeling, with the aim at providing reliable theoretical basis and feasible methodological paths

for the deep understanding and application of deep learning for language modeling for librarians and fellow practitioners.

[Method/Process] The data used in this study were collected from the WOS core database, CNKI literature database, arXiv preprint

repository, GitHub open-source software hosting platform and the open resources on the Internet. Based on these data, this paper first

systematically investigates the background, basic feature representation algorithms, and representative application development tools of

deep learning for language modeling, reveals their dynamic evolution and technical principles, and analyzes the advantages and

disadvantages and applicability of each algorithm model and development tool. Second, an in-depth analysis of the possible challenging

problems faced by the development and application of deep learning for language modeling was performed, and two strategic

approaches to expand their application capabilities were put forward. [Results/Conclusions] The important challenges faced by the

application and development of deep learning for language modeling include numerous parameters and difficulties to adjust accuracy,

relying on a large amount of accurate training data, difficulties in making changes, and the intellectual property and information security

issues. In the future, we will start from two aspects of specific domains and feature engineering to expand and improve the application

capabilities of deep learning for language modeling. Specifically, we focus on consideration of the collection and preparation of domain

data, selection of model architecture, participation of domain experts, and optimization for specific tasks, in order to ensure that the data

source of the model is more reliable and secure, and the application effect is more accurate and practical. Moreover, the strategic

methods for feature engineering to expand the application capabilities of deep learning for language modeling include selecting

appropriate features, feature pre-processing, feature selection, and feature dimensionality reduction. These strategies can help improve

the performance and efficiency of deep learning for language models, making them more suitable for specific tasks or domains. To sum

up, LIS institutions should leverage the deep learning for language modeling related technologies, guided by the needs of scientific

research and social development, and based on advantages of existing literature data resources and knowledge services; they should

carry out innovative professional or vertical domain intelligent knowledge management and application service, and develop technology

and systems with independent intellectual property rights, which is their long-term sustainable development path.

deep learning; language model; neural network; pre-trained model; word embedding

DOI院 10.13998/j.cnki.issn1002-1248.23-0251

特约综述

18

C
h

in
aX

iv
:2

02
40

4.
00

09
6v

1
ChinaXiv


