
STANDARD SCIENCE

39

2024, No.12

摘　要：在当今大数据时代，随着标准等文献呈现爆炸性增长，文献的高效管理与服务面临着巨大挑战。由于产业的不

断演进和多样化，传统的标准分类体系无法灵活适应不断变化的产业需求，导致标准分类与实际产业之间的鸿沟日益加

深。尤其在信息时代，该问题显著突显，而传统标准分类的转型升级困难。因此，解决标准分类与产业匹配难题成为提升

文献管理效能和服务质量的重要一环。在这一背景下，本文提出一种创新性方法，旨在弥合标准分类与产业之间的差距，

提高产业分类的准确性，从而更好地满足不断发展的产业需求。同时，该方法注重解决在中文产业分类领域所面临的多语

义、多类别和少标注数据等复杂问题。
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and quality of document management and services. In this context, the innovative approach proposed in this paper aims to 
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meet the evolving demands of industries. Simultaneously, this method focuses on addressing the complex challenges faced 
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0   引 言

在当今数字化转型时代，信息量呈指数级增

长，记载了各个领域的数字化过程及成果，形成了

庞大的数据海洋。标准化领域同样经历着这一潮

流，如：山西省在长期的科研攻关及生产应用过程

中，产出了大量的标准文献资源。这些标准按照适

用范围划分，包括国家标准，行业标准，地方标准

和企业标准，按标准化对象划分，又有产品标准、

过程标准、服务标准等。其不仅分类繁多，且各产

业本身也有其独立的分类体系，因此标准分类很

难与产业分类进行直接关联。在信息化时代之前，

由于标准相对较少，主要依赖相关领域的专家进行

人工分析，确定标准所属产业的类别信息。然而，

如今大量标准文献的涌现使得人工产业分类方法

不再适用。一方面传统方法不仅需要大量人力投

入，而且分类效率不高。因此，迫切需要利用深度

学习等技术构建一套能够自动化分析标准文献、提

取产业类别信息的模型
[1]

。

本文针对标准分类体系无法适应不断变化的

产业需求这一挑战，通过深度学习技术提出一种

先进的自动化标准产业分类模型。分类作为数据

挖掘的一个重要分支，近年来在各种实际应用中受

到广泛研究和应用。标准文献是一种文本，基于文

本的分类模型可以分为3个阶段：特征提取、分类

器选择和模型评估。其中特征提取是文本分类的

关键步骤之一，它有助于将文本数据转化为机器学

习算法可以理解的形式。传统的文本分类方法主

要依赖于手工设计的特征和统计学习方法。典型

的方法包括n-gram模型
[2]

、支持向量机
[3]

等传统机

器学习算法。这些方法在一定程度上取得了成功，

但受限于特征表达和模型的表达能力，难以捕捉

文本中的复杂语义和上下文信息。随着深度学习的

兴起，基于神经网络的文本分类方法取得了显著

的突破。特别是利用预训练的大型语言模型（如：

BERT
[4]

、GPT
[5]

）进行文本表示学习，使得模型能

够更好地理解语境和语义关系，大语言模型在各

种文本分类任务中拥有卓越的性能，超越了传统方

法的限制。此外，卷积神经网络（CNN）和循环神经

网络（RNN）等架构也被广泛应用于文本分类
[6]

。

CNN通过卷积操作捕捉局部特征，而RNN则能够

建模序列信息，两者结合使用更能有效地处理文

本数据。

综合而言，文本分类领域取得了长足的进展，

从传统的特征工程方法到基于深度学习的方法，各

种技术层出不穷。本文基于大语言模型，提出一种

标准产业分类模型，以更有效地应对标准领域分

类的复杂性，并适应不断多样化的产业分类需求，

最终为标准大数据的分类管理及分类检索提供高

效的解决方案。

分类模型的核心是表征学习技术，该技术是

机器学习领域的核心，旨在学习数据的有效表示，

从而更好地理解和利用数据
[8]

。随着人工智能的发

展，在文本分类任务中，研究者们提出了两类主要

的方法，分别是基于机器学习和基于深度学习的文

本分类模型。

1    基于机器学习的分类模型

在文本分类领域，基于机器学习的分类模型

一直扮演着重要的角色。这一类模型在处理自然

语言文本时，通过传统的特征工程和经典的机器

学习算法，取得了一系列显著成果。其中，特征工

程是关键的步骤之一，其目的在于将文本转化为

计算机可处理的形式，提取文本的关键信息。最典

型的特征表示方法包括词袋模型（Bag-of-Words, 

BoW）和词频逆文档频率（TF-IDF）。在这些表

示基础上，研究者们应用了支持向量机（Support 

Vector Machine, SVM）、朴素贝叶斯等传统的分类

算法
[18]

。这些基于机器学习的文本分类模型在处

理中小规模文本数据集时表现出色，取得了令人满

意的分类性能。然而，基于机器学习的分类模型也

面临一些挑战。首先，传统的特征工程往往需要大

量的领域专业知识，而且在处理大规模、高维度的

文本数据时，手动提取特征变得非常困难且耗时。

其次，这类模型通常无法捕捉到文本中的深层语

义信息，因为它们缺乏对文本全局结构和上下文关

系的理解。因此随着深度学习的兴起，基于深度学
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习方法逐渐成为新的研究热点，也为文本分类任务

带来了全新的技术范式。

2    基于深度学习的分类模型

深度学习的兴起为表征学习带来了重大突破，

深度神经网络在图像处理、自然语言处理、语音识

别等领域实现了广泛应用。表征学习的基本思想

是通过神经网络自动学习数据的最佳表示，从而

取代了传统的手工特征工程方法，使机器能够更

好地理解和处理各种类型的数据。随着深度学习

方法的崛起，自动特征学习开始成为焦点。早期的

Word2Vec词嵌入模型，将单词映射到连续向量空

间，以捕获单词的语义信息
[9]

。它有两种主要变种

模型，CBOW和Skip-gram，分别用于从上下文预测

目标单词或从目标单词预测上下文。Word2Vec的训

练允许单词在向量空间中相似的单词更加接近，使

其广泛用于文本分类、语义搜索、情感分析等NLP

任务，引领了自然语言处理领域的重大变革。

自2017年Transformer模型
[8]

问世以来，预训练

模型开始引领表征技术的新时代。这一模型架构引

入了多头自注意力机制，使其在自然语言处理领域

取得了显著的突破。随后，BERT
[4]

的发布将预训练

技术推向高潮，通过大规模语料库的无监督学习，

为多个NLP任务提供了最先进的性能。从那时起，

预训练模型如：GPT
[5]

、RoBERTa
[10]

、XLNet
[11]

等的

不断涌现，将表征学习技术推向了更广泛的领域，

包括计算机视觉和多模态任务。这些模型的成功

阐释了预训练技术对于自动学习数据的强大能力，

为解决各种复杂问题提供了新的可能性。

最近，代表性的大语言模型，如：GPT-4
[12]

，

LLaMA
[13]

，已经成为人工智能研究领域的一大重

要突破。这些模型展现出了令人瞩目的人机对话和

任务求解能力，引发了广泛的关注和讨论。它们不

仅在自然语言处理任务中表现出色，还在各种应用

中取得了卓越的成绩。因此本文选择大语言模型作

为表征模型进行产业分类。结合大语言模型进行

多类型文献表征，能够实现更准确和语义丰富的文

献分类，提高了文献资源的组织和管理效率。这一

方法不仅有助于更好地理解文献内容，还可以为研

究人员提供更多深入的领域洞察力，推动科学研

究的进展。

3    基于大语言模型的标准文献分类

本文通过对不同类型的文献资源进行统一表

征，已解决文献资源的异构性。通过大语言模型强

大的语义表征能力对不同文献资源进行建模，使其

具有标准化的数学表达，帮助不同类型文献资源的

统一产业分类。本文提出的产业分类模型架构图如

图1所示。该分类模型架构中选择LLaMA大语言模

型作为文本表征模型，该模型基于Transformer架构

中的Decoder，但相比Transformer，LLaMA有一些改

进机制，如：预归一化、SwiGLU激活函数等。LLaMA

模型中使用了多头注意力机制，该机制能用于捕获

输入序列中的不同关注点。在该机制中，输入序列

经过多个不同的自注意头，每个头都学习到不同的

权重分布，可表示为：

 	

其中，Q是查询矩阵，K是键矩阵，V是值矩阵，

head 1表示第i个注意力头，W
O
是输出权重矩阵。

LLaMA模型旨在解决文献资源库中多类型文献的

表征问题，包括标准、专利、论文等多种类型的文

献。其次本文选择多层感知机作为分类器。在该分

类模型中，多层感知机分类器发挥着至关重要的作

用，利用其多层结构和学习到的权重参数，能够有

效地对文本数据进行分类和预测。最终，该分类器

可以输出文献属于每个类别的概率值。这一方法的

关键优势在于其能够提供详细的类别概率信息，

为文献资源的分类决策提供了更全面的参考。在对

分类模型训练时，本文选择交叉熵损失函数和随

机梯度下降算法更新模型参数。

 交叉熵损失（Cross-entropy loss）函数是深度

学习中常用的一种损失函数，通常用于分类问题。

该函数度量了模型预测结果与实际结果之间的差

异，是优化模型参数时的一个关键指标，可表 示

为：
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其中，x i是模型输入，y i是目标标签，C 表示分

类数量。

本文采用微调（Finetune）技术对模型进行

训练。微调这一技术的兴起始于基于Transformer

架构的大 型语言模型（L L M），如：GP T- 4
[12]

和

BERT
[4]

。微调技术是深度学习领域的关键技术，一

直以来都受到广泛的研究和应用。通常，它指的是

研究人员使用在大规模数据上进行了预训练的神

经网络模型，在特定任务或领域上对其进行进一

步的调整和优化的过程。这个过程使得模型能够

在新任务上表现出色，因为在预训练阶段它已经学

到了通用的特征和知识。微调技术在自然语言处

理、计算机视觉、语音识别等领域都取得了显著的

成功，其经过不断改进以适应不同类型的任务和

数据，成为深度学习中的一个关键工具。在分类任

务中，微调技术的重要性尤为显著。通过将预训练

的模型以特定的分类任务进行微调，能够实现出

色的产业分类性能，而无需从头开始构建和训练一

个全新的模型。通过不断改进微调策略，例如：微

调层次结构、调整学习率和优化损失函数等，进一

步提高了分类性能。

4    实验结果与分析

4.1  标准文献数据集构建

本文采用山西省标准文献数据作为数据集。

为提高文献资源的产业分类效果，需要对山西省科

研攻关及生产管理过程中产生的标准文献进行产

业标注，以实现更准确和可靠的文献分类。该任务

的目标是将标准文献资源标注为14个产业，共15个

图1  标准文献产业分类模型架构图

表1  数据集详情

所属产业类别 论文数据量 标准数据量 专利数据量 总数
半导体 323 707 501 1531

碳基新材料 587 765 432 1784
大数据融合创新 533 755 436 1724

信息技术应用创新 776 698 506 1980
特种金属材料 533 694 716 1943
煤机智能制造 786 656 731 2173

轨道交通装备制造 553 791 297 1641
通用航空 369 641 303 1313

新能源 302 377 377 1056
新能源汽车 376 330 330 1036

非常规天然气 314 522 320 1156
节能环保 369 386 262 1017

现代医药和大健康 458 180 243 881
有机旱作农业 556 8 327 891

其他 702 743 654 2099

·学术研讨·
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类别，具见表1。在数据标注的过程中，针对每个领

域，精心选择相关的关键词，这些关键词将成为标

注的依据，确保它们能够充分反映每个领域的主题

特点。随后，将标准文献根据其内容和关键词进行

标注，以便将其归类到正确的产业类别中。这一标

注工作可以借助领域专家的知识和经验来提高准

确性。在进行模型训练时，本文将数据集划分为训

练集、验证集和测试集，以便在模型开发和评估过

程中有足够的数据支持，其中划分方式为随机从所

有样本中采样70%的样本作为训练集，10%的样本

作为验证集，20%的样本作为测试集。

4.2  实验结果

为了验证本文提出的模型相对于当前存在的

基线模型的性能优势，研究中选择了4种不同的基

线模型。

（1）WideMLP
[14]

：该模型是一个基于词袋的

多层感知器，包含一个具有1024个线性单元的单一

隐藏层。这个模型作为一个有用的基准，用于度量

实际科学进展的水平。

（2）LSTM（Long short-term memory）
[15]

：

LSTM是一种循环神经网络（RNN）的变体，专门设

计用于解决传统RNN中梯度消失和梯度爆炸的问

题。其通过精妙的门控结构，能够有效地捕捉和记

忆长期依赖关系，使其成为处理序列数据的强大

工具。

（3）DADGNN
[16]

：深度注意扩散图神经网络

（DADGNN）是一种基于图的方法，旨在解决图神

经网络中的过度平滑问题。它通过引入注意扩散机

制，允许堆叠更多的层和采用解耦技术。这种解耦

技术对于短文本尤其有利，因为它能够在深度图

网络中捕获明显的隐藏特征。

（4）ConText ING -BERT
[17 ]

：将图神经网络

（GNN）与BERT结合，提供基于文档的上下文嵌入，

以用于归纳文本分类。此混合模型充分利用了GNN

对图结构的建模能力和BERT对上下文的深层理解，

使得文本分类任务在更丰富的语境下得以执行。

以上所选的基线模型包括一种传统机器学习

模型（WideMLP），以及其他3个基线模型（LSTM、

DADGNN、ConTextING-BERT），他们都是来自最

新研究论文中的先进模型。这些模型的选择旨在

覆盖不同的方法和技术，以全面评估提出模型的

性能。通过与这些基线模型进行比较，可以更清晰

地了解提出模型在文本分类任务中的优越性和创新

之处。同时，本文选择在3个公开数据集进行模型

比较，分别为R8、MR和SST-2数据集。R8是新闻数

据集可用于8种类别的文本分类任务。MR是一个广

泛用于文本分类的数据集，其中包含了平均长度为

20.39个标记的影评文件。SST-2是情感库的一个子

集，是一个细粒度的情感分析数据集，其中中立的

评论已被删除，数据集仅包含积极或负面标签，因

此可用于进行二分类文本分类任务。通过在这些不

同领域和任务的数据集上进行模型比较，可以更全

面地评估提出模型的泛化性能和适用性。

通过对比表2的实验结果，可以明显观察到本

文所提出的模型在分类任务中表现更为卓越，这

进一步证明了本文模型的有效性和性能优势。

表2 公共数据集中准确率对比

模型
数据集

R8 MR SST-2
WideMLP 96.98 76.48 82.26

LSTM 96.34 74.99 79.95
DADGNN 97.28 74.54 82.81

ConTextING-BERT 97.91 86.01 -
Ours 98.06 86.77 84.25

为了进一步验证提出的模型在实际应用中的

有效性，本文进行了多组实验，使用构建的数据集

来评估模型在产业分类任务中的性能，同时使用精

准率、召回率和F1值等指标来衡量模型的优越性。

首先，观察不同迭代次数下模型的训练结果，见表

3。随着迭代次数的增加，模型在测试集上的性能

逐渐提升，直至模型趋于收敛。从表3中可以看出，

模型在测试集上的F1值最高可达到98%以上。这

表明我们的模型在产业分类任务中表现出色，具有

高度的性能和实用性。

图2展示了本文提出的分类模型在测试集上得

到的混淆矩阵，反映了模型的分类性能。从图中可

以观察到，在所有类别中，该模型表现出超过95%

的准确率。这表明提出的模型在各个类别上都取

得了显著的分类准确性，展现了其在多类别文献分

·Academic Discussion·
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类任务中的优越性和鲁棒性。

 此外，实验还进行了对比分析，研究了超参数

中学习率（LR）对实验结果的影响。学习率在深度

学习模型中扮演着至关重要的角色，它决定了模型

在训练过程中参数更新的速度和方向。因此，学

习率的选择对模型的性能和收敛速度具有显著影

响。在表4中，本文呈现了经过5次迭代后，模型在

不同学习率下对产业分类效果的影响。从表中可以

清晰地看出不同学习率对模型的收敛速度和最终

结果产生了显著的影响。这突出了学习率选择在深

度学习中的重要性。因此，在实际应用中，合适的

学习率选择需要谨慎权衡，以取得最佳的模型性能

和训练效率。

表3  在标准文献数据集中训练轮次对模型结果影响

Data Metric 轮次-2 轮次-4 轮次-6 轮次-8 轮次-10

标准文献数据集

Pre 93.74 97.04 97.46 98.12 98.28

Rec 94.78 96.96 97.32 97.77 98.19

F1 93.93 97.04 97.34 97.76 98.19

表4  在标准文献数据集中学习率超参数对实验结果影响(%)

Data Metric
学习率（LR）

5e-7 1e-6 5e-6 1-e5 5e-5

文献资源数据集
Pre 42.41 68.67 95.75 97.96 98.20
Rec 38.49 71.85 96.30 97.85 98.15
F1 31.61 65.83 95.87 97.92 98.18

·学术研讨·

图2  在标准文献测试集中分类模型的测试结果
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5    结 论

本文提出了一种基于大型语言表征模型的多

类型文献资源产业分类方法，旨在应对标准文献

按产业进行分类时的多语义、多类型、少标注的挑

战。通过实验证明，所提出的模型有效提高了文献

资源分类的准确性和效率。在方法的实施中，本文

充分利用大型语言模型，对标准文献资源进行语

义表征，从而生成了文献的丰富语义信息。该方法

有助于解决文献中的多语义问题，使得模型能够更

好地理解文献中的隐含语义和关联性。其次，本文

采用多层感知机模型进行产业分类。最终，结合大

型语言模型的语义表征和多层感知机的分类能力，

本文提出的方法成功应用在山西“111”创新工程

项目中，对于推动科技文献资源更好地应用于服务

具有重要意义。


