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摘　要　近年来,预训练语言模型发展迅速,将自然语言处理推到了一个全新的发展阶段.文中的综述旨在帮助研究人员了解

强大的预训练语言模型在何处以及如何应用于自然语言处理.具体来讲,首先简要回顾了典型的预训练模型,包括单语言预训

练模型、多语言预训练模型以及中文预训练模型;然后讨论了这些预训练模型对５个不同的自然语言处理任务的贡献,即信息

提取、情感分析、问答系统、文本摘要和机器翻译;最后讨论了预训练模型的应用所面临的一些挑战.
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Abstract　Inrecentyears,pretrainedlanguagemodelshavedevelopedrapidly,pushingnaturallanguageprocessingintoawhole

newstageofdevelopment．Tohelpresearchersunderstandwhereandhowthepowerfulpretrainedlanguagemodelscanbeapplied

innaturallanguageprocessing,thispapersurveysthestateＧofＧtheＧartofitsapplication．Specifically,wefirstbrieflyreviewtypical

pretrainedlanguagemodels,includingmonolingual,multilingualandChinesepretrainedmodels．Then,wediscussthesepretrained

languagemodels’contributionstofivedifferentnaturallanguageprocessingtasks:informationextraction,sentimentanalysis,

questionanswering,textsummarization,andmachinetranslation．Finally,wediscusssomechallengesfacedbytheapplicationsof

pretrainedlanguagemodels．
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１　引言

在早期的自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,

NLP)任务中,人们通常利用各种深度神经网络[１],使用低维

密集向量来表示语言的句法或语义特征.然而,由于深度神

经网络参数量大,并且是在有限的数据集上进行训练的,往往

会导致过度拟合.因此,Vaswanid等[２]提出了深度学习模型

Transformer,用于解决循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ
work,RNN)训练缓慢、效率低下和过度拟合的问题[３].同

时,将 Transformer与自我注意力机制相结合,实现了快速并

行的效 果.从 此,预 训 练 语 言 模 型 (Pretrained Language

Model,PLM)进入了蓬勃发展的阶段.各种大规模的单语言

PLM(如BERT[４]和 GPT[５])在各种 NLP任务中获得了巨大

成功,并催生了许多不同的改进模型和多语言PLM.

近两年来,PLM 在 NLP领域应用得非常广泛,原因是

PLM 可以将各种困难复杂的 NLP任务简化为简单的微调问

题.PLM 通过自我监督学习在大规模文本语料库上进行预

训练,预训练过程包括从大型语料库中学习常识(与特定的下

游 NLP任务无关),以防止模型在小数据上过度拟合[６].在

预训练之后,PLM 需要针对具体的下游任务进行微调.

由于PLM 对 NLP至关重要,为了帮助研究人员快速掌

握PLM 的应用现状,本文综述了 PLM 在 NLP领域５个最

热门的任务中的应用:信息提取(InformationExtraction,IE)、

情感分析(SentimentAnalysis,SA)、文本摘要(TextSummaＧ



rization,TS)、问题回答(QuestionAnswering,QA)和机器翻

译(MachineTranslation,MT).此 外,我 们 还 讨 论 了 当 前

PLM 应用中的重要挑战.

其他研究人员也综述了PLM,但本文的综述与他们的不

同.２０２０年,Qiu等[７]对PLM 在 NLP领域的应用进行了调

查,但只进行了简单的概述.２０２０年,Zaib等[８]对PLM 的对

话式人工智能做了一个简短的综述,但未涉及 PLM 在其他

领域的应用.２０２１年,Luo等[９]调查了PLM 在跨语言SA中

的应用.２０２１年,Kalyan等[１０]回顾了基于转换的生物医学

PLM.然而,他们的PLM 只涉及生物医学领域,这些综述都

没有包含最新的进展,且所做的综述单一或者不够详尽.本

文不仅讨论了PLM 在 NLP领域的最新应用,而且详细地介

绍了这个主题,涵盖了信息提取、情感分析、自动问答、文本摘

要和机器翻译５个 NLP热门领域.

本文第２节简要介绍了一些典型的PLM,包括国内外的

单语和多语PLM;第３节总结了一些基于 PLM 的信息提取

方法;第４节回顾了一些基于 PLM 的情感分析技术;第５节

考察了用于问答系统的 PLM 模型;第６节讨论了基于 PLM
的文本摘要方法;第７节评论了一些关于PLM 的机器翻译的

研究;第８节讨论了未来工作的挑战;最后总结全文.

２　预训练模型

本节将简要介绍一些典型的国内外的单语和多语PLM,

如表１所列.

表１　一些典型的PLM 的简要总结

Table１　BriefsummaryofsometypicalPLM

PLM 来源 特点 优点 缺点

单

语

言

预

训

练

模

型

BERT
家族

GPT
家族

中文

PLM

BERT 文献[４]
使用 MLM 和 NSP进行双向联

合训练

在 NLP的１１项基本任务上取

得了重大的进展

预训练阶段 mask掉的单词之

间有 的 具 有 相 关 性,但 BERT
未考虑到这一点

AlBERT 文献[１１] 可以跨层共享参数 参数量大大减少 计算成本高

ELECTRA 文献[１２]
将 BERT 中的 MLM 替换为替

换令牌检测

解决 了 BERT 在 MASK 的 预

训练阶段和微调阶段的不一致

问题

未同时充分考虑模型的计算效

率和绝对性能

XLNet 文献[１３]
使用 ARLM 并 吸 收 了 TransＧ
formerＧXL的思想

在 ２０ 个 NLP 任 务 上 超 越 了

BERT,并在１８个 NLP任务上

取得了最先进的成果

不能很好地应用于视觉和强化

学习领域

GPT 文献[１４]
无监 督 的 预 训 练 和 有 监 督 的

微调

在自然语言推理、分类和问题回

答方面优于以前的模型
GPT是单向模型,无 法 很 好 地

利用上下文信息

GPTＧ２ 文献[１５]
训练数据在数量、质量和广度上

都有了很大的提升,最大规模的

GPTＧ２的网络参数达到了４８层

无需特定领域的培训即可回答

问题、总结文本和翻译文本,对
长文本(长距离依赖)表现良好

在许 多 实 际 任 务 中,GPTＧ２ 的

性能要差于随机性

GPTＧ３ 文献[１６] 有１７５０亿个参数
在文本生成方面,与人工生成的

文本几乎没有区别

没有很好地遵循用户的真实意

图,并且经常输出不真实、有害

或反应迟钝的情感文本

ERNIE 文献[１７]
对训练数据中的语法结构、词汇

结构和语义信息进行统一建模

在对远程监督数据进行去噪和

对有限数据进行微调方面的性

能优于BERT

与BERT 相比,ERNIE 在小数

据集上变得更加不稳定

TinyBERT 文献[１８]
使用一种新的知识蒸馏方法在

预训练和特定任务学习阶段进

行变压器蒸馏

大小仅为 BERT 的 １３．３％,但
其计算速度是 BERT 的９．４倍

未能实现高效地将知识从更广

泛和更 深 入 的 教 师 模 型(例 如

BERTLARGE)转 移 到 学 生 模

型(TinyBERT)

BERTＧwwm 文献[１９]
在预训练阶段采用全词覆盖方

法

在正式文本和长文本建模任务

上表现优异

在非正式文本建模任务上表现

较差

多

语

言

预

训

练

模

型

mBERT 文献[４]
在１０４种语言的单语语料库上

进行预训练

跨语言转移的能力优于当前其

他模型

面对不同语言时,存在信息不兼

容问题

XLM 文献[２０]
单语数据集上的无监督学习和

平行语料库上的监督学习

在 XNLI 数 据 集 上,XLM 以

４．９％的绝对准确率领先于其他

最先进的模型

严重依赖于跨语言迁移能力,不
能对低资源语言进行建模

XLMＧR 文献[２１]
使 用 超 过 ２TB 的 CommonＧ
Crawl过滤数据对 １００ 种语 言

进行了训练

首次展示了在不牺牲全语言性

能的情况下进行多语言建模的

可能性

全世界存在７１００多种语言,但
只在１００种语言上进行了训练

２．１　单语言预训练模型

２０１８年底,Devlin推出了单语言预训练模型BERT,它使

用掩码语言模型(MaskLanguageModel,MLM)和下句预测

(NextSentencePrediction,NSP)进 行 深 度 双 向 联 合 训 练.

BERT的预训练和下游的特定任务训练之间的区别只是顶部

输出层 BERT 在 NLP的１１个基本任务上取得了卓越的性

能.此后,研究人员提出了许多 BERT 的改进版本.例如,

RoBERTa[２２]使用更广泛的数据集,将静态掩码改为动态掩

码,并取消了 NSP任务.AlBERT[１１]可以跨层共享参数,大

大减 少 了 参 数.ELECTRA[１２]用 替 换 令 牌 检 测 (Replaced
TokenDetection,RTD)取代了 BERT 中的 MLM,解决了隐

藏(MASK)的预训练和微调阶段的不一致问题.

XLNet[１３]与 BERT 相比在以下两个方面进行了改进:

１)BERT在 MLM 阶段所屏蔽的一些词是独立的,然 而 有 些

词之间是 相 互 关 联 的,BERT 却 忽 略 了 词 之 间 的 关 联 性.

XLNet使用自动回归语言模型代替 BERT 中的自动编码器

语言模型,消除了屏蔽标记的负面影响.在预测单词时,XLＧ
Net采用双流自我关注机制,同时考虑了一个单词的位置和

７７１孙凯丽,等:预训练语言模型的应用综述



上下文信息;２)XLNet采用了 TransformerＧXL架构.BERT
在处理超长序列时容易出现信息损失,但 TransformerＧXL采

用了分段循环机制,可以有效处理超长序列的问题.XLNet
在２０个 NLP任务上的表现优于BERT,并在其中１８个任务

上取得了最先进的效果.

２０１８年,Radford等[１４]研发了 GPT模型,其预训练由两

个阶段组成.１)无监督的预训练:在大型文本语料库上学习

一个高容量的语言模型.２)有监督的微调:使模型适应有标

签数据的判别性任务.２０１９年,Radford等[１５]研发了 GPTＧ

２,它仍然使用 GPT的单向转化器模式,但训练数据在数量、

质量和广度上都有极大的提高,网络参数也有所增加,无需特

定领域的训练就可以进行特定领域的问题回答、文本摘要和

文本翻译.２０２０年,Brown等[１６]进一步研发出了 GPTＧ３,其

拥有１７５０亿个参数.GPTＧ３在许多 NLP任务上表现出色,

包括机器翻译、问题回答和文本摘要.

在英语预训练模型繁荣之后,中文预训练模型也得到了

巨大和快速的发展.２０１９年,百度发布了中文预训练模型

ERNIE[１７].它通过统一建模语法结构、词汇结构和语义信

息,大大提高了通用语义表示能力.同年,华为提出了 TinyＧ

BERT [１８],它的规模只有 BERT的１３．３％,但其计算速度是

BERT的９．４倍.哈尔滨工业大学和科大讯飞联合实验室在

BERT的基础上,研发了中文预训练模型 BERTＧwwm[１９].

BERTＧwwm是在谷歌发布的 BERTＧbase中文版本的基础上

研发的,在预训练阶段采用了全词覆盖方法.与 BERT 和

ERNIE以及其他扩展模型的对比实验,证实了应用了全词覆

盖技术的BERTＧwwm更有效[２３].

２．２　多语言预训练模型

除了这些大型的单语言PLM,研究人员还开发了多语言

PLM.２０１９年,Devlin等研发了多语言的 BERT(multilinＧ

gualBERT,mBERT)[４],它可以为１０４种语言的各种 NLP任

务提供一个上下文表示.mBERT采用 MLM 方法,在１０４种

语言的单语语料库上进行了预训练,并采用正则化策略进行

了改进,在跨语言的 NLP任务中表现良好.

２０１９年,Facebook人工智能团队发布了跨语言预训练模

型 XLM[２０].他们使用两种方法进行跨语言建模:１)依靠单

语数据集进行无监督学习;２)使用平行语料进行监督学习.

在 XNLI数据集上,他们的实验表明 XLM 以４．９％的绝对准

确率超越了最先进的基线模型.

XLM 的改进模型 XLMＧR[２１]是基于 XLM 的想法,并使

用超过２TB的CommonCrawl过滤数据对１００种语言进行训

练.Facebook人工智能团队通过调整模型的参数来解决多

语言诅咒的问题,首次展示了在不牺牲全语言性能的情况下

进行多语言建模的可能性.在 XNLI数据集上,XLMＧR 以

８２％的平均准确率达到了目前的技术水平.更值得注意的

是,XLMＧR 在低资源语言上的表现特别好,准确率达到了

２３％,超过了最先进的基线模型.

３　信息抽取

本节将总结一些基于PLM 的信息提取(InformationExＧ

traction,IE)方法.IE的任务是从这些非结构化文本(现实

生活中的大多数文档都是非结构化的)中识别和提取各种实

体以及这 些 实 体 之 间 的 关 系,并 将 它 们 汇 集 成 统 一 的 形

式[２４].IE可以帮助人们从许多文档中快速提取特定需求的

事实信息.命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)

和关系提取(RelationExtraction,RE)是信息抽取的两个基本

子任务.NER旨在识别文本中具有特定含义的实体(如手机

和电脑),并将它们归入相应的实体类别.RE是 NER 之后

的步骤,其主要目的是根据上下文确定一对特定实体之间的

关系.通常情况下,一段文本甚至一个句子中存在不止一对

实体,这意味着不止一种关系,这就要求尽可能多地、正确地

提取文本中的关系实体对.

３．１　命名体识别

由于许多词具有多义性,中文词的表示对于 NER 方法

的准确性至关重要.为此,Cai[２５]提出了一个基于 BERT 的

中文 NER 模型,即 BERTＧBiGRUＧCRF.该模型首 先 利 用

BERT根据词的上下文生成一个更准确的表示,然后将其输

入BiGRUＧCRF进行训练.该模型在微软命名体识别语料库

中的表现优于最先进的LatticeLSTM 模型.Chen等[２６]不仅

在BiGRUＧCRF模型中整合了 BERT,还引入了一个记忆网

络模块.BERT可以更好地获取语义表示,记忆网络模块可

以对更 大 范 围 的 语 义 特 征 进 行 编 码.他 们 在 CLUENER

２０２０数据集上进行的实验表明,融入了BERT和记忆网络后

的模型命名体的识别效果有所提升.Zhang等[２７]将 NER视

为一个包含查询、语境和答案的三要素,为每个实体构建一个

查询语句,并用 BERT 对查询和语境进行编码,在特征映射

后与旋转位置嵌入相融合.他们用双峰注意力对文本的每个

子序列进行评分后,再用平衡的softmax判断子序列是否为

实体,通过多次实验证实了他们的方法在识别法律文件中的

嵌套和非嵌套实体任务上效果良好.

为了提高中国电力设备故障知识图谱中 NER 的准确

度,Meng等[２８]提出了一个 NER模型,称为 BERTＧBiLSTMＧ

CRF.首先,它使用BERT来提取句子层面的隐含特征,对中

国电力设备故障文档进行初步 NER.然后,它使用 BiLSTM
来提取句子的局部特征.最后,他们通过条件随机场(CondiＧ

tionalRandomField,CRF)模型得到了最优的全局解决方案.

与LSTM,BiLSTM 和BiLSTMＧCRF相比,他们的实验表明,

加入BERT可以显著提高命名体识别的效率和准确性.

Moon等[２９]提出了一个基于 mBERT 的常见语言 NER
模型.该模型无须训练即可在新语言上运行,并在多语言和

单语言数据集上均取得了最先进的结果.Chen等[３０]提出了

一个基于XLMＧR的低资源 NER模型,称为LRLFiT,该模型

解决了在低资源语言中由于缺乏注释数据而造成的较难识别

命名体的问题.在对低资源数据集进行数据扩充后,他们基

于自我注意机制,对 XLMＧR进行了领域微调和特定任务微

调.经过微调,XLMＧR 可以输出更多相关的语义和句法信

息.在维吾尔语和匈牙利语数据集上,该模型的 F１值分别

为７５．３５％和９２．４５％,优于其他基线模型.

为了提高低资源语言中生物医学 NER的准确性,BoudＧ

jellal等[３１] 提 出 了 一 个 基 于 BERT 的 NER 模 型,称 为

ABioNER.他们首先在一个普通领域的阿拉伯语语料库和
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一个生物医学领域的阿拉伯语文献语料库上对阿拉伯语

BERT进行了预训练,然后使用 NVIDIA GPU 对阿拉伯语

BERT进行了微调.他们的实验表明,在小规模的生物医学

数据上对单语BERT模型进行微调,对生物医学领域的 NER
是有效的.

在对大 规 模 生 物 医 学 文 本 库 进 行 BERT 预 训 练 后,

Agrawal等[３２]使用迁移学习对 BERT进行了微调,以解决生

物医学领域的嵌套实体识别问题.他们的实验表明,在 GEＧ

NIA数据集上,BERT的表现优于其他基线模型.

３．２　关系抽取

许多研究人员将 NER和 RE视为独立的任务,但它们之

间存在很强的联系,因为 NER的错误可能会传播到 RE.为

了解决这个问题,Han等[３３]提出了一个基于BERT的 RE模

型.该模型通过实体屏蔽方法处理文档中的实体信息,然后

使用BERT处理整个文档,以识别文档中每个实体之间的信

息.他们的实验表明,在DocRED手工注释数据集上,与未使

用任何PLM 的最先进模型相比,他们的模型在 F１值上取得

了６％的提高.

Qiao等[３４]构建了一个名为 BERTＧBILSTMＧLSTM 的农

业实体Ｇ关系联合提取模型.他们在联合学习模型 LSTMＧ

LSTMＧBias中加入了微调的 BERT,从而弥补了联合学习模

型不能处理多义词的不足.他们的实验表明,与单独的联合

学习模型相比,加入 BERT 后的模型的 F１值达到了显著

提高.

为了提高RE对句子语义信息的捕获能力,Xu等[３５]构建

了一个基于BERT的关系抽取模型,称为BERTＧGMAN.他

们利用 BERT 对句子和约束信息进行编码,形成动态词向

量,增强了实体的上下文语义表示,减少了噪音干扰.在SeＧ

mEvalＧ２０１０任务８数据集上,BERTＧGMAN 的 F１值达到了

９０．２５％.

４　情感分析

本节将回顾一些基于 PLM 的情感分析(SentimentAnaＧ

lysis,SA)方法(NLP中最活跃的话题之一).情感分析的主

要任务是分析和处理带有鲜明态度的主观文本,以判断文本

所表达的态度极性[３６].

４．１　不同水平的情感分析

文档级情感分析将文档作为整体对象,并识别整个文档

表达的是积极的还是消极的情绪[３７].当使用PLM 进行文档

级情感分析时,文档的长度通常超过 PLM 的最大可接受长

度.因此,PLM 将不得不截断该文件.然而,截断的过程可

能会降低情感识别的准确性.

为了解决这个问题,Kong等[３８]将文档的一部分作为一

个区域,用BERT 来学习输入文档中的句子级特征.同时,

他们采取了自适应微调策略,对 BERT的各层进行了动态微

调,不需要对输入文本的所有层进行微调,从而减少了计算资

源的消耗.

方面级情感分析是情感分析中的一个细粒度任务,与文

档级情感分析相比,方面级情感分析可以更准确地分析和判

断文本中的情感.对于方面级情感分析,Liao[３９]使用预训练

模型 RoBERTa进行文本和方面标记的特征提取,并使用文

档关注来加强对全文的理解.此外,他们使用交叉关注机制,

对文本中与特定方面类别最相关的部分给予更多关注,使

RoBERTa能够更准确地提取文本所表达的情感.

４．２　多语言的情感分析

Chen等[４０]使用 mBERT获得文本的语义特征,在检测德

拉维德语系的文本中的攻击性语言时,用获取的语义特征来

构建文本映射矩阵.他们通过 TextCNN 进行卷积运算后得

到文本语义特征矩阵,并进一步利用池化算法降低维度得到

文本语义特征向量.

mBERT存在着不同语言信息不兼容的问题,但 XLMＧR
可以在不同语言中一起进行预训练,具有良好的跨语言性能.

因此,Jayanthi等[４１]将 mBERT与 XLMＧR整合在一起,对由

马拉雅拉姆语、泰米尔语和卡纳达语３种语言组成的文本进

行情感分析,取得了良好的效果.

虽然 mBERT 和 XLMＧR 学会了许多语言,但它们还没

有在许多资源匮乏的语言中接受过训练.因此,Xia等[４２]以

mBERT和 XLMＧR为基本模型,结合元学习和迁移学习方

法,将辅助语言转换为目标语言,并使其表征更加接近,以促

进迁移效果.

４．３　特定领域的情感分析

PLM 通常是在通用的语料库上训练的,因此将 PLM 应

用于特定领域的情感分析非常具有挑战性.金融、生物医学

和其他领域经常用到各种专业术语,但一般的语料库很少涵

盖各种专业术语,而且对大量专业术语进行标记的成本特别

高,因此一般的语言模型在某些特定领域是无效的.为了更

好地将PLM 应用于金融领域,Araci[４３]在一个大规模的金融

语料库上训练了 BERT,并在[CLS]标记的最后一个隐藏状

态之后添加了一个密集层,使得 BERT能够在金融领域更好

地进行情感分析.类似地,Cao等[４４]使用 BERT提取源域和

目标域中的文本特征,并将其映射到共享的特征空间.这种

方法可以解决下游任务,以更好地实现跨领域的情感分析.

５　问答系统

本节将考察一些基于 PLM 的问答系统(QuestionAnＧ
sweringSystem,QAS)的方法.问答系统的目的是理解人类

用户的问题或查询,然后用自然语言[４５]回答他们,主要有两

种类型.１)限定域的问答系统:在这种问答系统中,问答环节

只针对一个特定的领域或有限的内容范围.比如,只回答医

学领域的查询,或只回答关于 COVIDＧ１９响应措施的查询.

２)开放域的问答系统:开放域问答需要从不同领域的众多文

档中寻找答案,需要大量的常识性知识和语义字典来正确处

理文档.

５．１　限定域问答

Oniani等[４６]用COVIDＧ１９语料库来微调 GPTＧ２,以回答

关于COVIDＧ１９的问题.在对 GPTＧ２进行微调后,他们又用

BERT对 GPTＧ２的输出进行了修剪:过滤掉不相关的语料,

选择与问题语义最相关的句子作为输出.他们的实验表明,

GPTＧ２和BERT的融合模型在自动回答 COVIDＧ１９问题方

面表现最好.在 面 对 中 文 限 定 领 域 的 智 能 问 答 时,Wang

９７１孙凯丽,等:预训练语言模型的应用综述



等[４７]提出了一种基于BERT获得问题向量表示的模型,将用

户输入的问题与之前的问题进行匹配,然后通过数据库返回

答案.实验结果证明,该模型在中文限定领域表现出了良好

的性能.

Zhou等[４８]在BERT中注入了一个大型的生物医学知识

图,使BERT能够学习生物医学问答的相关知识.该知识图

由多个子图组成,他们使用子图适配器将特定的知识注入到

BERT中,对BERT进行微调.该方法在多个数据集上取得

了最先进的性能.

Chau等[４９]将BERT 作为法律 QAS的句对分类器.具

体来讲,他们在越南法律数据集上微调了BERT,将微调后的

模型称为 VNLawBERT,用于越南法律领域的问答.VNＧ

LawBERT与用 越 南 法 律 文 件 数 据 集 的 特 定 知 识 训 练 的

BERT相比,在精度、召回率和 F１值方面均有显著提升.为

了快速查询到相似案例,Zhu等[５０]将顺时针方法与辅助学习

相结合对BERT进行微调,使用 BM２５排名函数从中文法律

案例库中检索出前n个候选案件后,用微调后的 BERT对检

索出的案件进行准确排序.经过大量实验,他们证明了该方

法优于一些先进的基线方法.

Zhu等[５１]使用 RoBERTa和BERT在物联网领域开发了

一个问 答 系 统.他 们 在 物 联 网 语 料 库 上 对 RoBERTa和

BERT进行了无监督训练,以学习更多的物联网领域的相关

知识,提高物联网领域问答的质量.他们的实验表明,预训练

的模型可以更好地学习特定的知识,并在特定领域的语料库

上训练后提高了特定领域问答的质量.

５．２　开放域问答

在BERT最初被用于自动问答系统问答时,对应相同答

案的段落被视为独立的训练实例,但比较每段答案的分数是

很难实现的.为了解决这个问题,Wang等[５２]提出了一个多

段落的BERT模型,对同一问题的所有段落的答案分数进行

全局标准化,并利用段落排名器来选择高质量的段落.因此,

该模型可以通过全局比较得到更准确的答案.Shonibare[５３]

开发了一个基于 BERT 的问答系统,称为 ASBERT.BERT
的自注意层在对特定的词进行编码时可以考虑到相邻的词,

并对输入进行标记嵌入、位置嵌入和分段嵌入的计算,从而获

得输出.对于一个给定的问题句和答案候选句,它们的相似

度是由BERT和距离函数的联合处理决定的.他的实验表

明,ASBERT优于所用的基线模型.

Yi[５４]提出了一个中文开放域问答模型,该系统主要由３
个部分组成:实体识别、属性抽取和答案检索.首先,她对

BERT的１２层 Transformer生成的向量进行了动态融合,改

进后的BERT模型被称为 BERDAT.然后,该系统将 BERＧ

DAT与BiLSTMＧCRF模型融合进行实体识别.接下来,结

合BERDAT和softmax的分类模型进行属性抽取,最后根据

前两步的结果进行答案检索.该模型在 NLPCCＧKBQA数据

集上的F１分数为９７．５４％,与以往最先进的方法相比有显著

提升.

在现实生活中,不仅文本问答很重要,语音、图像和视频

问答也 很 重 要.为 了 处 理 关 于 图 像 和 视 频 的 问 答,Yang
等[５５]提出了一种基于 BERT 的视频问答系统.该系统利用

BERT提取视频中字幕的语义信息,根据提取的字幕语义和

视觉特征共同预测答案.他们的实验表明,在 TVQA数据集

上,加入 BERT 后,他们的模型准确性提高了 ４．２３％.Li
等[５６]利用 XLNet的交叉编码器,将文本中检测到的实体与

社区问答系统的知识库中的相应实体联系起来.他们的实验

表明,与一些先进的实体链接(EntityLinking,EL)模型相比,

他们的模型具有最高的链接精度.

６　文本摘要

本节将讨论基于PLM 的文本摘要(TextSummarization,

TS)方法.文本摘要指从一个文档中提取关键信息,从而概

括出这个文档的主要内容.

６．１　医学领域的文本摘要

自COVIDＧ１９突然爆发以来,与该病毒相关的文献数量

迅速增加,研究人员的阅读速度无法跟上相关文献的增长速

度,无法及时掌握 COVIDＧ１９的最新进展.为了缓解这一问

题,Kieuvongngam等[５７]提出了一个基于 BERT和 GPTＧ２的

文本摘要模型.他们使用 BERT 将文档中的每个句子转换

成７６８维的向量.然后,他们用KＧ中心点聚类算法对这些向

量进行聚类,提取与关键词配对的摘要,并将其输入 GPTＧ２
进行训 练 以 生 成 摘 要 结 果.他 们 的 实 验 表 明,通 过 整 合

BERT和 GPTＧ２,他们的模型可以根据关键词生成更精确的

摘要.

６．２　法律领域的文本摘要

在法律领域,普通人和专业人士都不可避免地要查阅以

前的相似案例.为了帮助普通人和律师获取案件判决书中的

关键信息,Liu等[５８]提出了一种总结法律案件文件的方法.

首先,他们提取了案件判决书的５个关键部分,将文本摘要问

题变成了５个不同类别的文本压缩和整合问题.然后,他们

为５个关键部分微调了 GPTＧ２,得到了５个模型.接下来,他

们使用５个微调的 GPTＧ２模型来对５个部分的文本进行总

结.最后,他们把５个部分的总结放在一起,得到整个案件判

决文书的完整摘要.他们做了大量的实验,证明了其方法的

有效性.

Yoon等[５９]提出了一个基于 BERT 和 GPT 的韩国法律

判决文书的摘要模型.他们使用 BERT 通过双向编码器来

预测嘈杂的标记,并使用 GPT来预测下一个标记.他们的实

验表明,就标准 ROUGEＧ１,ROUGEＧ２和 ROUGEＧL而言,他

们的模型比 BERT２BERT(BERT 与seq２seq模型集成)更

有效.

Zhou等[６０]在seq２seq模型的基础上融合了 BERT 和注

意力(Attention)机制,构建了一个关于法律裁判文书的摘要

模型BASR.在 ROUGEＧ１,ROUGEGＧ２和 ROUGEGＧL指标

上,seq２seq＋ Attention模型比其他基线模型分别平均提高

了７．９８％,５．１２％和８．７９％,而 BASR又比seq２seq＋AttenＧ

tion模型分别提高了６．７７％,４．３３％和６．３４％.但值得注意

的是,该模型的泛化能力有待加强.

６．３　波斯语中的文本摘要

Farahani等[６１]提出了两种波斯语的文本摘要方法,并为

波斯语 TS引入了一个名为pnＧsummary的新数据集.他们
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采用的PLM 是 ParsBERT 模型(在波斯语数据集上训练的

BERT的家族成员)的编码器Ｇ解码器版本.这些模型在pnＧ

summary数据集上进行了微调.他们的实验显示了其方法的

实用性.由于他们的模型是同类中的第一个,因此该模型可

以作为未来工作的基线模型.

７　机器翻译

本节将评论一些基于 PLM 的机器翻译方法.机器翻译

被用来将文本从一种语言转换到另一种语言.过去,机器翻

译主要依靠各种统计模型,而近几年主要依靠各种神经网络,

称 为 神 经 机 器 翻 译 (Neural Machine Translation,

NMT)[６２Ｇ６３].神经机器翻译通过一个由编码器和解码器组成

的单一神经网络将源句子转换为目标句子[６４].虽然神经机

器翻译弥补了传统机器翻译的许多缺点,但它仍然存在许多

问题.例如,当对大规模数据集进行训练时,其计算消耗是巨

大的,并且不能非常有效地处理单词.因此,研究人员尝试使

用PLM 来处理这些问题.

７．１　基于单语言预训练模型的机器翻译

为了将PLM 与神经机器翻译相结合,Weng等[６５]提出了

基于BERT和 GPT的神经机器翻译框架 APT.该框架首先

使用适配器将一般知识转换为特定任务的表示,同时预训练

BERT和 GPT,并将这种表示动态地融合到神经机器翻译

中.其次,他们使用知识提取范式将 PLM 学到的方面级和

句子级知识持续提取到神经机器翻译中.他们在英译德和中

译英的实验中表明,APT优于基于 Transformer的相应模型.

Zhang等[６６]提出了一种基于 BERT的机器翻译方法,称

为BERTＧJAM.首先,BERTＧJAM 将 BERT 的多层表示融

合到 NMT模型可以使用的整体表示中.其次,BERTＧJAM
可以动态地将BERT表示与编码器/解码器表示相结合.最

后,他们使用一个三阶段的优化策略对 BERTＧJAM 进行微

调.该策略可以逐渐消减不同的组件,以便在微调期解决灾

难性的遗忘问题.他们的实验结果表明,BERTＧJAM 在多个

翻译任务上的性能是最好的.

为了确保神经机器翻译训练的稳定性和可靠性,ShavaＧ

rani等[６７]通过BERT获得的密集向量形式的方面级语义信

息来增强神经机器翻译.他们的实验表明,这种方法在不增

加计算复杂性的情况下提高了翻译质量.

中文表达中存在成语,而对成语的解释与普通词汇的解

释不同,这对机器翻译来说是一个挑战.为了解决这一问题,

Briskilal等[６８]提出了一个基于BERT和 RoBERTa的用于成

语和文本分类 的 集 合 模 型 架 构.他 们 用 TroFi数 据 集 对

BERT和 RoBERTa进行了微调,并对这两个 PLM 的输出进

行了加权平均,以预测最终的类别.与单一的 PLM 相比,他

们的混合模型在测试集上的F１值和准确性都提高了２％.

７．２　基于多语言预训练模型的机器翻译

Chen等[６９]提出了一个名为 Sixt的跨语言 NMT 模型,

它使用 XLMＧR来初始化编码器和解码器的嵌入.他们的实

验表明,Sixt在 １５ 个任意语言到英 语 的 翻 译 测 试 中 优 于

CRISS和 m２mＧ１００(两个强大的多语言 NMT 基线).Wang
等[７０]利用 XLMＧR来提高神经机器翻译的质量,他们进行了

３种尝试:１)用 XLMＧR对源语言信息进行编码;２)在目标语

言端将引入了源语言信息的 XLMＧR作为解码器;３)在源语

言端和目标语言端同时引入 XLMＧR.他们的实验结果表明,

对于资源丰富的语言类型,在源语言端引入 XLMＧR 可以更

好地对源语言进行编码,提高翻译质量.而对于低资源语言,

在目标语言端或者两端同步引入 XLMＧR能够得到更高质量

的翻译结果.

Üstün等[７１]用训练好的特定语言的噪声适应器增强了

mBERT的交叉注意力.在训练过程中,允许适配器扩展未

经训练的语言.该方法在无监督神经机器翻译上的表现优于

最先进的基线模型,在有监督神经机器翻译上也有一定优势.

Ma等[７２]提出了一种新型的多语言 PLM,称为 DeltaLM.它

使用现有的PLM(如 XLM)作为编码器,并增加一个解码器

作为编码器的附加层.在对该 PLM 进行微调后,他们直接

将其用于神经机器翻译.他们的实验表明,DeltaLM 的性能

优于基于其他多语言PLM 的 NMT模型.

８　挑战

由于 PLM 的性能非常强大,研究人员已经成功地将其

应用于 NLP的各种下游任务,如表２所列.

表２　PLM 在 NLP领域的实际应用

Table２　PracticalapplicationsofPLMinthefieldofNLP

任务
单语言PLM

BERT XLNet GPT

多语言PLM
mBERT XLM XLMＧR

NER 文献[２５Ｇ２６,２９Ｇ３０] 文献[２７] 文献[２８]

RE 文献[３３Ｇ３５]

SA 文献[３８,４２Ｇ４４] 文献[４０Ｇ４１] 文献[４１Ｇ４２]

QA 文献[４８Ｇ５３] 文献[５６] 文献[４６]

TS 文献[５７,５９Ｇ６０] 文献[５７Ｇ５９]

MT 文献[６５Ｇ６８] 文献[６５] 文献[７０] 文献[７１Ｇ７２] 文献[６９]

　　然而,将PLM 付诸实践仍有许多挑战,这些挑战的一些

例子如下.

(１)当把PLM 应用于不同的下游任务时,微调过程是不

同的.那么,对于一项具体的任务,应该采取什么样的微调策

略? 应该对哪些参数进行微调以达到最佳效率? 对于一项特

定的工作,训练数据集的最佳规模是多少?

(２)在特定领域使用PLM 时,由于特定领域数据集的特

殊性,PLM 可能会学习并放大训练数据集中偏见的影响.

(３)与某一特定主题相关的文献,如 COVIDＧ１９,正像滚

雪球一样不断增加,那么是否有可能在 PLM 的基础上开发

自动文献综述系统呢? 自动文献综述系统应该比文本摘要复

杂得多,因为文本摘要只是总结了一篇文献,而自动文献综述
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系统需要总结众多的论文,对它们进行分类比较,并确定未来

的研究方向.因此,自动文献摘要可能不仅需要基于 PLM
的文本摘要方法,还需要基于 PLM 的信息抽取方法.此外,

论文的长度也是对 PLM 的一个挑战.与 PLM 相关的文献

显示BERT是最常用的PLM.然而,BERT也有一些实际的

缺陷.最关键的是,BERT能处理的最大文本长度是５１２个

字符.虽然可以通过截取文本片段和其他方法来处理长文

本,但在处理短文本和长文本之间仍然存在显著的性能差距.

(４)对于信息提取中的命名体识别任务,虽然 PLM 在大

规模的语料库中进行了预训练,但是命名体本身有太多的不

确定性.首先命名体不是一成不变的,它是不断更新的;其次

有些命名体的类别比较模糊,并不是确定的属于唯一类别;最

后命名体存在嵌套现象.这些都给 PLM 进行命名体识别造

成了困难.

(５)随着语音识别和图像识别的发展,人们经常使用音

频、照片和视频来表达自己的情感和观点.同时,不同的语言

有不同的发音,即使是同一种语言,不同的人的发音也不尽相

同.PLM 在同时处理音频、图像、文本和视频中的信息时面

临着重大挑战.因此,用 PLM 从图像或视频中个人的身体

表情预测情绪也是一个值得深入探索的方向.

(６)问答系统是一种特殊的人机对话系统,因此在未来可

将这些基于PLM 的方法扩展到对话系统.我们认为最有价

值的工作是开发基于 PLM 的电子销售人员对话系统,同时

基于PLM 的网上商店客服对话系统也值得研究.这两种系

统可能需要与基于 PLM 的情感分析方法相结合,因为任何

人机系统都必须考虑人类用户情感对对话结果的影响.

(７)文本摘要可分为抽取式文本摘要和生成式文本摘要.

GPTＧ２等已经具有很好的文本生成能力,但我们期望在文本

摘要方面可以更合理地融合抽取式和生成式,以更好地模仿

人撰写摘要的模式.

(８)机器翻译可以采用多语言PLM,如 mBERT和XLMＧ

R.它们在１００多种语言中进行预训练,但全球范围内有超

过７１００种语言.对许多低资源类别的语言进行注释和训练

需要大量的劳动力,而且成本很高,目前很难实现.因此,现

有的跨语言PLM 还不能满足机器翻译的需求.

结束语　预训练语言模型是处理涉及自然语言理解领域

的各种任务的有力工具.为了帮助研究人员快速掌握预训练

语言模型的应用现状,本文综述了预训练语言模型在命名实

体识别、关系提取、情感分析、自动问答、文本摘要和机器翻译

中的各种应用.此外,我们还讨论了预训练语言模型的应用

所面临的一些挑战.特别是在未来,使用预训练的语言模型

来开发自动文献摘要系统、电子销售员系统和在线客服系统

是值得深入研究的方向.我们期望预训练模型能够得到更进

一步的发展,并能够更好地应用于更多的自然语言处理任务.
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