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1.1  人工智能的技术构成

人工智能是一个广泛的领域，从应用领域来讲，主要包括计算机视觉和自然语言处理。

计算机视觉是让计算机能够“看”和理解视觉信息的技术。它的应用包括图像识别、物

体检测、图像分割、场景理解等。自然语言处理主要关注让计算机理解和处理人类语言。自

然语言处理的主要应用包括机器翻译、情感分析、文本摘要、语音识别等。

从技术角度讲，人工智能主要包括机器学习（machine learning，ML）、深度学习、强化

学习（reinforcement learning，RL）、知识图谱（knowledge graphs）等。

机器学习是人工智能的一个子集，它使用算法让计算机从数据中学习，而无须进行明

确的编程。机器学习的主要类型包括监督学习、无监督学习、半监督学习和强化学习。

深度学习是机器学习的一个子集，它使用神经网络模型进行学习，这些模型包含多个

隐藏层。深度学习已在图像识别、语音识别、自然语言处理等领域取得了显著的成果。

强化学习是一种学习方法，其中的智能体通过与环境的交互来学习如何实现目标。强

化学习在游戏、机器人技术、自动驾驶等领域有广泛的应用。

知识图谱是一种结构化的数据表示方法，用于存储信息并描述信息之间的关系。知识

图谱在搜索引擎、推荐系统、问答系统等方面有广泛的应用。

1.1.1　机器学习和深度学习的区别

机器学习和深度学习都是人工智能的重要分支，深度学习是机器学习的扩展，它能够

处理更复杂的问题和更大的数据集，但同时也需要更多的计算资源和数据。而机器学习则

更加灵活和高效，适合处理一些相对简单的问题。它们之间的主要区别在于模型结构、数据

需求、处理方式和解决问题的能力。

机器学习模型通常比较简单，可以是线性回归、逻辑回归、决策树、支持向量机等。

而深度学习模型则基于神经网络，尤其是深层神经网络，如卷积神经网络（convolutional 
neural networks，CNN）、循环神经网络（recurrent neural networks，RNN）和变分自编码器

（variational auto-encoders，VAE）等。

深度学习需要大量的数据才能得到有效的训练。这是因为深度学习模型通常有很多参

数，需要大量数据来避免过拟合（overfitting）。而对于机器学习模型，尤其是一些简单的模

型，可能只需要少量的数据就能得到不错的结果。

机器学习模型在处理输入数据时，通常需要人为地进行特征选择和特征工程。而深度

学习模型可以自动从原始数据中学习到有用的特征，这也是深度学习的一个主要优点。

对于一些复杂的问题，如图像识别、语音识别和自然语言处理等，深度学习通常能够

得到更好的结果。而对于一些简单的问题，使用机器学习就足够了，而且更快、更易于

理解。

图 1-1 显示了机器学习与深度学习的关系及特征的演变。
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图1-1　机器学习与深度学习的关系及特征的演变

1.1.2　表示学习与深度学习的关系

表示学习（representation learning）是机器学习中的一个重要概念，其主要目标是自动

找出用于解释原始数据的有效和有用的特征或表示。这些表示可以帮助改善后续的机器学

习任务，如分类、回归等。表示学习的一个关键概念是，好的数据表示可以使原本复杂的任

务变得简单。

深度学习是表示学习的一个重要实例。深度学习模型，如卷积神经网络和循环神经网

络，可以自动从原始数据中学习到有用的表示。这是深度学习能够在图像识别、语音识别和

自然语言处理等任务上取得突出成绩的一个重要原因。

表示学习与经典机器学习的主要区别在于特征选择的过程。在经典机器学习中，特征

选择通常需要人工进行，这需要对问题和数据有深入的理解，而且往往需要大量的时间和

努力。而在表示学习中，特征或表示是自动从数据中学习得到的，无须人工进行特征选择。

从复杂度来看，表示学习通常能够处理更复杂的数据和问题。例如，对于图像、语音和

文本等复杂的数据，直接使用原始数据进行经典的机器学习可能会非常困难，而表示学习

可以自动学习到有效的特征，从而使问题变得简单。

良好的数据表示可以提升模型的泛化能力，即使在未见过的数据上，也能得到好的结

果。这是因为良好的数据表示可以捕捉到数据的底层结构和规律，而这些结构和规律通常

对于解决问题是有用的。

深度学习是一种特殊的表示学习方法，它使用了深度神经网络（deep neural networks，
DNN）（有多个隐藏层的神经网络）来学习数据的表示。深度学习的特点是，它可以自动

地、层次化地学习数据的表示。在深度学习中，每一层的神经网络都会学习数据的一种表

示，而且每一层的表示都是在前一层表示的基础上学习得到的。这种层次化的表示学习方

式使深度学习能够处理非常复杂的数据和任务。

相对于深度学习，表示学习是一个更广泛的概念，它的目标是找到一种将原始数据转

换到更有用的表示的方法，无论这种方法是深度学习，还是其他的方法。

除了深度学习，其他的表示学习方法可以根据是否需要标签数据（即有监督或无监督）
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以及它们的目标（例如，是否试图保持数据的某些性质）来分类。以下是一些常见的表示学

习方法。

自编码器（autoencoders）：这是一种无监督的表示学习方法，它试图学习一个能够重构

输入数据的表示。自编码器由两部分组成：编码器（encoder）将输入数据编码为一个低维表

示，然后解码器（decoder）从这个低维表示重构原始输入。

主成分分析（principal component analysis，PCA）：这是一种经典的无监督表示学习方

法，它试图找到一个低维表示，这个表示能够最大化数据的方差。

词嵌入：这是一种用于文本数据的表示学习方法，它将每个词映射到一个连续的向量，

这个向量能够捕捉到词的语义。

图嵌入（graph embeddings）：这是一种用于图数据的表示学习方法，它试图将图中的

节点或边映射到一个低维向量，这个向量能够捕捉到节点或边的属性和结构信息。

变分自编码器和生成对抗网络（generative adversarial networks，GANs）：这两种方法

都是无监督的表示学习方法，它们不仅试图学习数据的表示，还试图学习数据的生成过程。

1.2  自然语言处理的发展阶段

自然语言处理是人工智能的一个重要分支，其目标是让计算机能够理解和生成人类语

言。自然语言处理技术的发展历程可以概括为以下几个阶段。

（1）规则驱动的方法（20 世纪 50 年代至 20 世纪 80 年代）：早期的自然语言处理系统

主要依赖于硬编码的规则。例如，ELIZA 和 SHRDLU 等系统，它们主要通过模式匹配和规

则引擎来理解和生成语言。

（2）统计方法（20 世纪 80 年代至 21 世纪第一个十年）：随着计算机科学的发展，统

计方法开始在自然语言处理中得到应用。例如，隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，
HMM）和条件随机场（Conditional Random Fields，CRF）被用于词性标注（POS tagging）
和命名实体识别（NER）。此外，IBM（国际商业机器公司）的统计翻译模型（如 IBM Model 
1 ～ 5）在机器翻译领域取得了重要的突破。

（3）深度学习方法（21 世纪第一个十年至今）：随着深度学习的兴起，自然语言处理领

域也发生了革命性的变化。例如，Word2Vec（2013 年）和 GloVe（Global Vectors for Word 
Representation，2014 年）等词嵌入模型，它们能够有效地捕捉单词的语义信息。然后，序

列到序列（Sequence to Sequence，Seq2Seq）模型和注意力机制（attention mechanism）的

提出，进一步推动了机器翻译和文本生成等。

（4） Transformer 和预训练模型（Pretrained Models）（2017 年至今）：Transformer 模型

（2017 年）的提出，开启了自然语言处理的新时代。基于 Transformer 的 BERT（Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers）（2018 年）和 GPT（2018 年）等预训练模型，通

过大规模的无监督学习，显著提高了自然语言处理任务的性能。

（5）大规模语言模型（2019 年至今）：GPT-2（2019 年）、GPT-3（2020 年）和 OpenAI
的 ChatGPT 等大规模语言模型，通过训练数十亿甚至数万亿个参数，能够生成极其逼真的

人类语言。

图 1-2 分别从自然语言处理、深度学习、Transformer 三个由大到小的层面展示了技术

发展的过程。
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图1-2　技术发展的过程

1.3  规则驱动的方法

在自然语言处理的规则驱动方法阶段，有几个关键的里程碑式的技术和系统。

（1） ELIZA（1966 年）：ELIZA 是由 MIT（麻省理工学院）的约瑟夫·维森鲍姆（Joseph 
Weizenbaum）开发的早期自然语言处理程序。这个程序模拟了一个心理治疗师的角色，通

过识别用户输入中的关键词和短语，并根据预设的规则生成回应。尽管 ELIZA 的理解能力

非常有限，但它成功地展示了计算机可以在一定程度上模拟人类的对话。

（2） SHRDLU（1970 年）：SHRDLU 是由特里·威诺格拉德（Terry Winograd）在斯坦

福大学开发的一个早期的自然语言理解系统。这个系统能够理解关于一个由几何形状组成

的虚拟世界的简单英语句子，并对这些句子进行适当的响应。SHRDLU 利用了一种名为微

世界（micro-world）的概念，即限制其操作和理解的语境范围，从而在这个有限的领域内

实现相对高效的语言理解。

（3）规则驱动的机器翻译：在这个阶段，人们也尝试开发了一些基于规则的机器翻译系

统。这些系统通常包括词汇查找、句法分析和生成等步骤。尽管这些系统的翻译质量通常受

限于规则的复杂性和覆盖度，但它们为后来的统计机器翻译（SMT）和神经网络机器翻译奠

定了基础。

这些早期的规则驱动的自然语言处理系统，虽然在理解和生成语言的能力上有很大的

局限性，但它们为自然语言处理的研究开辟了道路，并为后来的发展奠定了基础。

1.4  统计方法

在规则驱动的方法之后，自然语言处理的研究开始转向统计方法。这个阶段的主要特

点是利用大量的语言数据（语料库）和统计模型来理解和生成语言。以下是这个阶段的一些

里程碑式的技术。

（1）隐马尔可夫模型：在 20 世纪 80 年代和 90 年代，HMM 被广泛用于自然语言处理

的许多任务，特别是在词性标注和语音识别中。HMM 是一种统计模型，它可以用来描述一

个隐藏的序列状态产生观察序列的过程。在词性标注中，隐藏的状态序列就是单词的词性，

观察的序列就是单词本身。
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（2）统计机器翻译：在 20 世纪 90 年代末和 21 世纪初，SMT 开始成为机器翻译的主流方

法。SMT 系统通常使用大量的双语语料库来学习单词和短语的翻译概率，然后使用这些概

率来生成翻译。其中，IBM 的模型和基于短语的模型是 SMT 中的两个重要方法。

（3）条件随机场：CRF 是一种在 21 世纪初被提出的序列标注模型，它在诸如命名实体识

别和信息抽取等任务中取得了很好的效果。与 HMM 不同，CRF 可以考虑整个序列的特征，

而不仅仅是当前位置的特征。

（4）词向量和 Word2Vec ：在 2013 年，托马斯·米科洛夫（Tomas Mikolov）等提出了

Word2Vec 模型，这是一种用于学习词向量的方法。词向量可以捕捉词义和词之间的关系，

例如“王子”和“公主”的关系类似于“男人”和“女人”的关系。Word2Vec 的出现对自

然语言处理产生了深远影响，它开启了深度学习在自然语言处理中的应用。

Transformer 模型不直接使用上述提到的统计方法，但它的一些关键技术与这些方法有

一定的关联。

（1）词向量：Transformer 模型使用词向量作为输入，这是自 Word2Vec 模型以来的一种

通用做法。词向量可以将词映射到连续的向量空间中，使得语义相近的词在空间中的距离

也相近。

（2）序列模型：虽然 Transformer 模型并没有直接使用 HMM 或 CRF，但它处理的问题

往往是序列问题，例如机器翻译、文本生成等。Transformer 模型使用自注意力机制（self-
attention mechanism）来捕捉序列中的长距离依赖关系，这是一种比 HMM 和 CRF 更强大的

方法。

（3）概率模型：Transformer 模型也可以被看作一种概率模型，它使用 Softmax 函数来计

算每个词的概率。这与统计机器翻译中的方法有一定的相似之处，但 Transformer 模型是在

深度神经网络的框架下进行学习和推理的。

1.4.1　隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型是一种统计模型，用于描述一个隐藏的马尔可夫过程。其主要是作为

一种统计工具，用于处理时间序列数据。HMM 在语音和手写识别、自然语言处理、生物信

息学等领域有广泛的应用。

HMM 基于马尔可夫过程，马尔可夫过程是一种特殊的随机过程，其中系统的未来状

态仅依赖于其当前状态，而与过去的状态无关。这种性质被称为马尔可夫性质或无记忆 
性质。

HMM 具有两个主要的序列：观察序列和状态序列。观察序列是我们可以直接观察到的

数据，而状态序列则是隐藏的，我们不能直接观察到。

HMM 主要由三部分组成。

（1）状态转移概率矩阵：这表示了系统从一个状态转移到另一个状态的概率。

（2）观察概率矩阵（也称为发射概率）：这表示了在给定某个隐藏状态的情况下，观察到

某个观察值的概率。

（3）初始状态概率：这表示了系统在初始时刻处于某个状态的概率。

HMM 主要涉及三个基本问题。

（1）评估问题：给定模型参数和观察序列，计算观察序列出现的概率。

（2）解码问题：给定模型参数和观察序列，寻找最可能的隐藏状态序列。
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（3）学习问题：给定观察序列，调整模型参数以最大化观察序列的概率。

对于这三个问题，已经有了一些经典的解决算法，如前向后向算法解决评估问题，维

特比算法（Viterbi Algorithm）解决解码问题，Baum-Welch 算法（也称 EM 算法）解决学习

问题。

隐马尔可夫模型在自然语言处理中有着重要的作用和地位。它主要用于处理序列数据，

这使得它在许多自然语言处理任务中都非常有用，例如词性标注、命名实体识别、分词

（tokenization）、语音识别等。

（1）词性标注：词性标注是自然语言处理中的一个基础任务，它的目标是确定每个单词

在句子中的语法角色（名词、动词、形容词等）。HMM 可以用来处理这个问题，因为我们

可以把每个单词的词性看作是一个隐藏状态，而单词本身是观察到的符号。

（2）命名实体识别：命名实体识别的任务是识别文本中的特定类型的名词短语，如人名、

地名、组织名等。HMM 也可以用于这个任务，因为我们可以把每个单词是否属于某种类型

的名词短语看作是一个隐藏状态。

（3）分词：在一些语言（如中文）中，文本并没有明显的词语分界符，因此需要进行分

词处理。HMM 可以用于这个任务，因为我们可以把每个字符是否属于一个词的开始、中间

或结束看作是一个隐藏状态。

（4）语音识别：语音识别的任务是将语音信号转换为文本。HMM 可以用于这个任务，因

为我们可以把每个语音帧对应的音素看作是一个隐藏状态，而语音帧本身是观察到的符号。

虽然 HMM 在自然语言处理中有着广泛的应用，但它也有一些局限性。例如，它假设

观察值之间是独立的，这在许多自然语言处理任务中并不成立。因此，现在许多自然语言

处理任务已经开始使用更复杂的模型，如条件随机场、深度学习模型（如循环神经网络、

Transformer 等）。

虽然隐马尔可夫模型和 Transformer 模型在设计和实现上有着显著的不同，但我们

不能否认 HMM 对于序列建模和自然语言处理领域的重要贡献。HMM 在一定程度上为

Transformer 的发展铺平了道路，但并没有直接的贡献。以下是一些可能的贡献。

（1）序列建模的先驱：HMM 是最早用于处理序列数据的模型之一，它为后来的序列建模

任务（包括 Transformer）提供了理论基础。通过 HMM，研究人员开始理解如何处理序列数

据，这对于后来 Transformer 的设计和实现有着重要的启示作用。

（2）概念引入：HMM 引入许多处理序列数据的重要概念，如状态、观察、转移概率等，

这些概念在后来的模型中仍然有着广泛的应用。

（3）应用驱动：HMM 在许多自然语言处理任务中的成功应用，如词性标注、命名实体

识别、语音识别等，这些成功的应用驱动了自然语言处理领域的发展，推动了更多的研究

和更先进的模型（如 Transformer）的出现。

然而，需要注意的是，尽管 HMM 为序列建模和自然语言处理领域的发展作出了重要

贡献，但 Transformer 并没有直接从 HMM 中借鉴或继承任何特定的技术或方法。相反，

Transformer 的设计和实现主要基于深度学习和自注意力机制，这与 HMM 的基于统计的方

法有着本质的不同。

1.4.2　条件随机场

条件随机场是一种统计建模方法，主要用于序列数据的标注和分段。在自然语言处理
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领域，CRF 常常被用于词性标注、命名实体识别等任务。CRF 是一种判别模型，它能够使

用上下文信息来预测当前的输出。

CRF 的基本思想是给定一组输入序列，通过构建一个条件概率模型来预测输出序列。

这个模型表示的是在给定观察序列的情况下，某个状态序列的概率。CRF 的一个关键特性

是它能够考虑整个序列的特性，而不仅仅是单个数据点。

CRF 的主要组成部分包括以下几个。

（1）状态：这是我们想要预测的序列，比如在词性标注任务中，状态就是每个单词的

词性。

（2）观察：这是输入的数据，比如在词性标注任务中，观察就是句子中的单词。

（3）特征函数：这是用于预测的函数，它将输入和输出映射到一个实数值。特征函数可

以是任意的，只要它能够捕捉到输入和输出之间的关系。

（4）转移概率：这是从一个状态到另一个状态的概率，它由特征函数和一个权重参数

决定。

CRF 的训练通常通过最大化对数似然函数来进行，这可以通过梯度下降或其他优化算

法来实现。预测则通过维特比算法来找到最可能的状态序列。

总的来说，CRF 是一个强大的序列建模工具，它能够考虑整个序列的特性，捕捉到输

入和输出之间的复杂关系。

1.5  深度学习方法

在自然语言处理的发展中，有几种技术对深度学习方法的发展产生了重大影响，可以

被视为具有里程碑意义的技术。

（1）词向量：这是一种将词表示为高维空间中的向量的技术，最著名的可能就是 Word2Vec
和GloVe。这些词向量捕获了词的语义信息，使得语义上相似的词在向量空间中距离接近。这

种表示方法在许多自然语言处理任务中都有应用，包括情感分析、文本分类和机器翻译等。

（2）循环神经网络：RNN 是处理序列数据的一种强大工具，它能够捕获序列中的时间

依赖性。RNN 的一个重要变体是长短时记忆网络（long short-term memory，LSTM），它通

过引入门控机制解决了 RNN 的长期依赖问题。

（3） Transformer模型：Transformer模型在 2017年提出，其核心是自注意力机制，可以

捕获序列中任意两个位置之间的依赖关系，无论它们之间的距离有多远。Transformer 模型

在许多自然语言处理任务中都取得了很好的效果，如机器翻译、文本摘要等。

（4）预训练语言模型（Pretrained Language Models）：这是一种使用大量无标签数据预训

练模型的技术，然后在特定任务上进行微调。其中最著名的可能就是 BERT 了。BERT 模型

在预训练阶段学习了丰富的语言知识，然后在特定任务上进行微调，可以获得很好的效果。

（5） GPT ：GPT 是 OpenAI 开发的一种预训练语言模型，它使用一个大型 Transformer
模型在大量文本数据上进行预训练，然后在特定任务上进行微调。GPT 在许多自然语言处

理任务上都取得了很好的效果，包括文本生成、机器翻译和问答等。

1.5.1　Word2Vec词嵌入

词向量和 Word2Vec 涵盖了统计方法和深度学习方法的元素。它们的目标是将词语表示
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为高维空间中的向量，这些向量能够捕获词语的语义信息。

Word2Vec 是一种特定的词向量生成方法，它使用浅层神经网络（两层）来训练词向量。

Word2Vec 有两种主要的训练算法：连续词袋（CBOW）模型和 Skip-gram 模型。CBOW 模

型预测目标词汇基于其上下文，而 Skip-gram 模型则预测上下文基于目标词汇。这两种模型

都使用了一种名为负采样的技术来加快训练速度。

因此，Word2Vec 既可以被视为一种统计方法，因为它依赖于词汇的共现统计信息；又

可以被视为一种深度学习方法，因为它使用神经网络来学习词向量。然而，需要注意的是，

虽然Word2Vec使用了神经网络，但它的网络结构相对简单，不像一些更复杂的深度学习模

型，如卷积神经网络或循环神经网络。

1.5.2　循环神经网络

循环神经网络模型是一种基于神经网络的语言模型，它通过在序列中添加隐藏层来捕

捉上下文信息，并通过反向传播（backpropagation）算法进行训练。RNN 模型在处理长序

列和自然语言文本中表现良好。

循环神经网络是一种适用于处理序列数据（如时间序列数据，自然语言等）的神经网

络模型。与传统的神经网络不同，RNN在处理每个输入元素时都会考虑到前面的历史信息。

这是通过在网络中引入循环连接实现的，使得网络的输出不仅依赖于当前的输入，也依赖

于前一步的隐藏状态。

RNN 的基本结构可以表示为以下的更新公式：

其中，xt 是在时间步（time step）t 的输入 ；ht 是在时间步 t 的隐藏状态 ；yt 是在时间步 t 的输

出 ；Wxh、Whh 和 Why 是网络的权重参数 ；bh 和 by 是偏置参数 ；f 是非线性激活函数，如 tanh
或者 ReLU（线性整流）函数。

然而，标准的 RNN 在处理长序列时会遇到梯度消失（Gradient Vanishing）和梯度爆

炸（Gradient Explosion）问题，这使得网络难以学习和记忆长期的依赖关系。为了解决这

个问题，人们提出了一些改进的 RNN 模型，例如长短时记忆网络和门控循环单元（Gated 
Recurrent Unit，GRU）。

这些模型通过引入一种复杂的内部机制（如门控机制）来控制信息的流动，使网络能够

在长序列中更好地记忆历史信息，从而有效地解决了梯度消失和梯度爆炸问题。

1.5.3　长短时记忆网络模型

长短时记忆网络是一种特殊的循环神经网络，它能够在处理长序列数据时更好地学习

和记忆长期的依赖关系。LSTM 是由赛普·霍克赖特（Sepp Hochreiter）和于尔根·施密德

胡伯（Jürgen Schmidhuber）在 1997 年提出的，现在已经广泛应用于各种序列预测任务，如

语音识别、语言模型、文本生成等。

LSTM 的关键是引入所谓的“细胞状态”（cell state），这是一种在网络的隐藏层中传递

的内部状态，可以理解为 LSTM 的“记忆”。这种细胞状态通过一些特定的结构（称为“门”）

来更新和控制，这些门可以学习何时应该记住或忘记信息，以及何时应该更新细胞状态。
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LSTM 的一个基本单元包括以下几个部分。

（1）遗忘门（Forget Gate）：决定哪些信息应该被遗忘或丢弃。

（2）输入门（Input Gate）：决定哪些新进来的信息应该被保留在细胞状态中。

（3）输出门（Output Gate）：决定哪些信息应该被输出到下一时间步。

这些门的操作可以用以下的数学公式来表示：

这里，[ht-1, xt] 表示将上一时间步的隐藏状态 ht-1 和当前时间步的输入 xt 进行拼接。

Wf,Wi,Wc,Wo 和 bf,bi,bc,bo 是网络的权重和偏置参数，这些参数在训练过程中通过反向传播算

法来学习。Sigmoid 和 tanh 是非线性激活函数。

通过这些门的操作，LSTM 能够在处理长序列数据时有效地控制信息的流动，从而避

免了普通 RNN 在处理长序列时会遇到的梯度消失和梯度爆炸问题。

1.5.4　门控循环单元模型

门控循环单元是一种循环神经网络的变体，由 Cho 等在 2014 年提出。GRU 是为了解

决传统 RNN 在处理长序列时会遇到的梯度消失和梯度爆炸问题。与长短时记忆网络类似，

GRU 也引入门机制来控制信息的流动，但 GRU 的结构比 LSTM 更简单，只有两个门：更新

门（Update Gate）和重置门（Reset Gate）。
以下是 GRU 的基本结构。

（1）更新门：决定保留多少过去的信息。它通过一个 Sigmoid 函数来计算，其输出范围

在 0 到 1 之间，表示保留多少过去的信息。如果更新门的输出接近 1，那么就保留更多的过

去信息；如果接近 0，那么就丢弃更多的过去信息，接受更多的新信息。

（2）重置门：决定在计算新的候选隐藏状态时，应该使用多少过去的信息。如果重置门

的输出接近 0，那么在计算新的候选隐藏状态时，将主要使用新的输入信息，而忽略过去

的隐藏状态。

这些门的操作可以用以下的数学公式来表示：

这里，[ht-1, xt] 表示将上一时间步的隐藏状态 ht-1 和当前时间步的输入 xt 进行拼接。

Wz,Wr,W 和 bz, br, b 是网络的权重和偏置参数，这些参数在训练过程中通过反向传播算法来

学习。Sigmoid 和 tanh 是非线性激活函数。

通过这些门的操作，GRU 能够在处理长序列数据时有效地控制信息的流动，从而避免
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了普通 RNN 在处理长序列时会遇到的梯度消失和梯度爆炸问题。而且，由于 GRU 的结构

比 LSTM 更简单，因此在某些任务中，GRU 可能会比 LSTM 更快地收敛，同时也需要较少

的计算资源。

1.6  序列到序列模型

2014 年，伊尔亚·苏茨克维（Ilya Sutskever）等学者提出了著名的序列到序列模型。

Seq2Seq 是指一类神经网络模型，其主要目标是将一个可变长度的输入序列映射到另一

个可变长度的输出序列，通常用于机器翻译、语音识别、对话系统等自然语言处理任务中。

Seq2Seq 模型通常包括一个编码器和一个解码器。编码器将输入序列压缩成一个固定维

度的向量（通常称为上下文向量），然后解码器根据该向量逐个生成目标序列的各个元素。

编码器和解码器通常是基于循环神经网络或者 Transformer 实现的，其中编码器和解码

器的网络结构可以相同也可以不同，可以根据任务的特点和数据集的情况进行选择。

Seq2Seq 模型的优点是可以处理输入输出长度不同的序列，不需要对输入序列进行固

定长度的处理，同时可以充分利用上下文信息进行序列生成。随着深度学习技术的发展，

新的 Seq2Seq 模型也在不断涌现，如 Transformer、BERT 等，已经成为自然语言处理领域

的重要研究方向之一。

1.7  注意力机制

注意力机制是一种重要的深度学习技术，它的主要思想是在处理序列数据时，模型不

再是平等地对待所有的输入部分，而是根据每个部分对于当前任务的重要性赋予不同的

权重。这种机制最早在自然语言处理领域的神经机器翻译（Neural Machine Translation，
NMT）任务中得到广泛应用，后来被扩展到了许多其他的任务和领域。

在神经机器翻译任务中，注意力机制的引入主要是为了解决长序列翻译的问题。在传

统的序列到序列模型中，编码器需要将整个输入序列编码成一个固定长度的向量，然后解

码器再根据这个向量生成输出序列。当输入序列很长时，这种方式很可能会丢失一些重要

的信息。注意力机制在每一步生成输出时，都对输入序列进行加权求和，使得模型“关注”

到输入序列中的不同部分，从而有效地解决了这个问题。

注意力机制的基本步骤如下。

（1）计算注意力分数（attention score）：这通常是通过一个可学习的函数来完成的，这个

函数的输入是当前的查询（Query）和所有的键（Key）。查询通常是解码器的当前状态，键

则是编码器的所有状态。

（2）计算注意力权重：通过对注意力分数进行 Softmax 操作，可以得到注意力权重。这

些权重表示了模型对于每个输入部分的关注程度。

（3）计算上下文向量：通过对注意力权重和值（Value）进行加权求和，可以得到上下文

向量。值通常也是编码器的所有状态。

（4）生成输出：模型根据上下文向量和当前的查询生成输出。

注意力机制的概念源自人类视觉的注意力机制。在视觉处理中，人类的大脑并不会对

所有的输入信息给予同等的关注，而是会集中注意力在某些特定的、与当前任务最相关的
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部分。这样的处理方式不仅可以大大提高处理效率，而且可以提高处理结果的质量。

2015 年，兹米特里·巴赫达瑙（Dzmitry Bahdanau）、约书亚·本吉奥（Yoshua Bengio）
等人发表《基于联合学习对齐和翻译的神经机器翻译》（Neural Machine Translation by Jointly 
Learning to Align and Translate），提出了注意力机制，并应用于神经机器翻译任务。这篇论

文的出现对 Seq2Seq 的发展影响重大，它给予了 Seq2Seq 第二次生命。在他们的模型中，解

码器在生成每一个输出单词时，都会对输入序列中的所有单词计算一个权重，然后根据这

些权重来生成输出。这种方法使模型能够在生成每一个单词时，都“关注”到输入序列中最

相关的部分，从而有效地解决了长序列翻译的问题。

后来，这个概念被阿希什·瓦斯瓦尼（Ashish Vaswani）等进一步扩展，他们提出了自

注意力机制和 Transformer 模型。在这个模型中，不再需要传统的循环神经网络或卷积神经

网络结构，而是直接通过自注意力机制处理序列数据。这种模型在处理长序列时具有更高

的效率，并且能够捕捉到更长距离的依赖关系。

1.8  Transformer模型

Transformer 是一种新型的深度学习模型，2017 年由 Google 的研究者瓦斯瓦尼等在论

文《注意力就是你需要的全部》（Attention is All You Need）中提出，用于解决序列到序列的

学习问题。Transformer 的最大特点是完全放弃了之前 RNN 和 CNN 的结构，转而使用了全

新的自注意力机制。这种设计使 Transformer 在处理长序列时具有更高的效率，并且能够捕

捉到更长距离的依赖关系。

Transformer 的基本结构包括编码器和解码器两部分，每一部分都是由多个 Transformer 层
堆叠而成。

编码器的每一层都包含两个子层：自注意力层（self-attention）和全连接的前馈神经网

络（feed-forward neural network）。自注意力层的作用是在处理每一个输入单词时，对所有

输入单词的重要性进行加权，使模型能够关注到输入序列中最相关的部分。前馈神经网络

则是对每个位置的表示进行处理。

解码器也是由两个子层组成，但在自注意力和前馈神经网络之间，还增加了一个额外

的注意力层，用于对编码器的输出进行加权。这使得解码器在生成每一个输出单词时，都

能关注到输入序列中最相关的部分。

Transformer 的这种设计使其在处理长序列和捕捉长距离依赖关系方面具有优势。此外，

由于其并行化的特性，Transformer 在训练时也更加高效。这些优点使 Transformer 在近年来

成为自然语言处理等领域的主流模型，如 BERT、GPT 等都是基于 Transformer 的架构。

Transformer是一个神经网络架构，可以被用于各种任务，包括但不限于Seq2Seq任务。

GPT 是基于 Transformer 的解码器部分构建的。GPT 并没有使用到 Transformer 的编码器 -
解码器结构，而只使用了解码器部分。

1.9  预训练模型

预训练模型是在大量数据上训练过的深度学习模型。这些模型已经学习到了一些基本

的特征或模式，可以被用作其他任务的起点，而不是从零开始训练。这种方法可以大大减
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少训练时间，并且可以提高模型的性能，特别是当可用的数据量较少时。

预训练模型的基本思想是先在大量的无标签文本数据上进行预训练，学习语言的一般

特性，然后在特定任务上进行微调。这种方法的优点是它可以利用大量的无标签数据来学

习语言的一般模式，然后在特定任务上进行微调，以适应特定任务的需求。

在自然语言处理领域，常见的预训练模型如 BERT、GPT、RoBERTa 等，都是在大量的

文本数据上进行预训练的。这些模型学习到了语言的基本结构和模式，因此可以被用于各

种自然语言处理任务，例如文本分类、命名实体识别、问答系统等。

预训练模型的一个主要优点是它们可以处理大量的数据，并且可以学习到更复杂、更

丰富的特征或模式。然而，它们也有一些局限性，例如，预训练模型可能需要大量的计算

资源和时间，而且可能不适应所有的任务或数据。

大语言模型是一种特殊类型的预训练模型。它们通常在大量的文本数据上进行预训练，

学习到语言的基本结构和模式，然后被用于各种自然语言处理任务。GPT（如 OpenAI 的

GPT-3 和 GPT-4）就是大语言模型的一个例子，它在数十亿甚至数万亿的文本数据上进行预

训练，学习到了非常丰富和复杂的语言模式。

以下是一些主要的预训练模型。

（1） BERT ：BERT是一种基于Transformer的预训练模型，它通过在大量的无标签文本

数据上进行预训练，学习语言的一般特性。BERT 的一个关键特点是它的双向性，这意味着

它可以同时考虑上下文中的左侧和右侧的词，以更好地理解每个词的含义。

（2） GPT ：GPT 是另一种基于 Transformer 的预训练模型，它使用了 Transformer 的

解码器部分。GPT 在大量的无标签文本数据上进行预训练，然后在特定任务上进行微调。

GPT 的一个关键特点是它的单向性，这意味着它在预测下一个词时，只考虑上下文中的左

侧的词。

（3） Llama（Large Language Model Meta AI）：Llama 是 Meta 公司推出的架构和 GPT-3
相似的开源预训练模型。

（4） Falcon ：由位于阿布扎比的技术创新研究院 (Technology Innovation Institute，TII) 
创建的一系列的新语言模型。

这些预训练模型在许多自然语言处理任务上都取得了显著的成功，包括文本分类、情

感分析、命名实体识别、问答系统等。这主要是因为这些模型能够在大规模无标签文本数据

上学习到语言的一般特性，然后在特定任务上进行微调，以适应特定任务的需求。

这些预训练模型都是基于 Transformer 模型的。Transformer 模型之所以在自然语言处理

任务中取得成功，主要是因为它的一些关键特性。

（1）自注意力机制：自注意力机制使模型能够对输入序列中的每个单词都分配不同的注

意力权重，这意味着模型可以捕获序列中的长距离依赖关系，而不仅仅是局部信息。这对

于理解语言中的复杂结构和含义非常有帮助。

（2）并行计算：在传统的循环神经网络中，每个时间步的计算都依赖于前一个时间步的

结果，这使得训练过程难以并行化。而 Transformer 模型则可以处理整个序列的所有单词，

这使它在训练时可以充分利用现代硬件的并行计算能力，大大提高了训练效率。

（3）可扩展性：Transformer 模型的设计使其可以容易地扩展到更大的模型和更长的序

列，这对于处理大规模的语料库和复杂的自然语言处理任务非常有用。

（4）预训练和微调：预训练模型首先在大规模的无标签文本数据上进行预训练，学习语
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言的一般模式和结构，然后在特定任务的标签数据上进行微调。这种方法使模型能够利用

大量的无标签数据，提升模型的性能。

由于预训练模型需要在大规模的语料库上进行训练，因此并行计算的能力是非常重要

的。Transformer 模型可以在处理序列数据时进行并行化计算，这使得它比传统的循环神经

网络更适合于处理大规模的数据。

预训练模型是一个广泛的概念，它不仅包括大语言模型，还包括其他在大量数据上进

行预训练的模型。例如，在计算机视觉领域，有许多在大量图像数据上进行预训练的模型，

如 ResNet、VGG 等。这些模型在预训练阶段学习到了图像的基本特征和模式，然后可以被

用于各种图像处理任务，如图像分类、物体检测等。

1.10  大语言模型

大语言模型是一种能够生成和理解人类语言的人工智能模型。这种模型通常使用深度

学习方法进行训练，并且需要大量的计算资源和数据。大语言模型的一个关键特性是它们

的规模：它们通常有数十亿甚至数万亿个参数，并且在大规模的语料库上进行训练，这些

语料库可能包含了整个互联网的文本数据。

大语言模型的一个重要特点是它们的训练是无监督的，也就是说，它们不需要标签数

据。它们只需要大量的文本数据，然后通过预测下一个词来学习语言的模式。这使大语言模

型能够在训练时处理大量的数据，从而学习到更丰富、更复杂的语言结构和知识。

大语言模型的训练通常分为两个阶段：预训练和微调。在预训练阶段，模型在大规模的

无标签文本数据上进行训练，目标是学习预测下一个词或者下一个字符。在这个阶段，模

型会学习到大量的语言知识，包括词汇、语法、句法和一些语义信息。在微调阶段，模型在

特定任务的标签数据上进行训练，目标是优化模型在该任务上的性能。

大语言模型可以用于各种自然语言处理任务，包括文本分类、情感分析、文本生成、机

器翻译、问答系统、对话系统等。例如，GPT-3 是 OpenAI 开发的一个大语言模型，它有

1 750 亿个参数，可以生成连贯且在语法和语义上都相当准确的文本。这种模型可以被应用

在各种任务中，例如回答问题、写作、翻译、编程等。除 GPT 系统模型外，阿联酋技术创

新研究院开发的 Falcon，Meta 开发的 Llama 2 也是开源的大语言模型。

大语言模型也有一些挑战和限制。例如，它们需要大量的计算资源和数据进行训练，

可能会产生偏见，有时生成的文本可能包含错误或者不准确的信息，而且它们的内部工作

机制往往难以解释。因此，使用大语言模型需要谨慎，需要有适当的安全和道德考虑。

大语言模型可以从模型的架构角度进行分类，也可以从模型的训练方式和预测方式来

进行分类。

1.10.1　根据架构分类

大语言模型根据其架构分为纯编码器、纯解码器、编码器 - 解码器三类模型。

1. 纯编码器模型

这类模型只有一个编码器，它将输入的文本转换为一种内部表示（通常被称为嵌入）。

这种内部表示可以被用来进行各种任务，比如文本分类、实体识别等。BERT 是一个典型的

纯编码器模型。
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2. 纯解码器模型

这类模型只有一个解码器，它接收一段文本作为输入，并生成一段新的文本作为输出。

GPT 系列模型就是纯解码器模型，它们在生成文本时，会一步步地生成下一个词，每步都

依赖于前面的词。

3. 编码器 - 解码器模型

这类模型包括一个编码器和一个解码器。编码器将输入文本转换为内部表示，然后解

码器将这种内部表示转换为输出文本。这种模型通常用于机器翻译等任务，其中输入文本

和输出文本的长度可能不同。

这三种模型都有各自的优点和适用场景。纯编码器模型适合处理输入文本的任务，纯

解码器模型适合生成文本的任务，而编码器 - 解码器模型则适合处理输入文本和输出文本

长度不同的任务。

1.10.2　根据训练方式和预测方式分类

大语言模型按模型的训练方式和预测方式可以分为两类：自回归模型和自编码模型。

1. 自回归模型

这类模型在生成文本时，会一步步地生成下一个词，每步都依赖于前面的词。最著名

的自回归模型是 GPT 系列，包括 GPT-1、GPT-2 和 GPT-3。这些模型在生成文本时，会考

虑到前面的所有词，从而生成具有连贯性的文本。自回归模型可以是纯解码器模型，也可

以是编码器 - 解码器模型。

2. 自编码模型

这类模型在训练时，会同时考虑到上下文的信息，从而预测被遮挡的词。最著名的自

编码模型是 BERT，它在训练时，会随机遮挡一些词，然后使用上下文的信息来预测被遮

挡的词。这种训练方式使BERT能够理解词语在上下文中的含义，从而在各种自然语言处理

任务上取得很好的效果。自编码模型通常是纯编码器模型。

另外，还有一些模型是自回归和自编码的结合，比如 T5 和 BART。这些模型在训练时，

会同时考虑到上下文的信息，从而预测被遮挡的词，然后在生成文本时，会一步步地生成

下一个词，每步都依赖于前面的词。

这些模型在各种自然语言处理任务上都取得了非常好的效果，但也有各自的优点和缺

点。例如，自回归模型在生成连贯文本时表现优秀，而自编码模型则在理解上下文含义上

表现出色。


