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摘　 要:
 

传统方式下,企业引进技术领域的专家时,通常通过简历等信息筛选。 但该方式存在同质化高、精准匹配难等问题。
为此,建立一个能实现专家与企业需求精准对接的模型迫在眉睫。 近年来,随着人工智能的发展,出现了很多大型语言模型,
如 OpenAI 的 ChatGPT、斯坦福的 Alpaca 和清华大学的 ChatGLM-6B。 虽然这些模型在指令和聊天方面取得了成绩,但对于

专家与企业的精准对接尚有不足。 因此,提出了专家与企业精准对接语言模型 Expert-ChatGLM,该模型对研究采集构建的专

家知识图谱以及专家对话数据集进行了微调,能够准确理解企业需求并提供精准的专家信息。 该模型能提高寻找专家的效

率和质量,具有很大的发展潜力。
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Abstract:
 

In
 

traditional
 

ways,
 

when
 

companies
 

hire
 

experts
 

in
 

the
 

field
 

of
 

technology,
 

information
 

screening
 

is
 

usually
 

used
 

such
 

as
 

resumes.
 

However,
 

this
 

method
 

faces
 

problems
 

such
 

as
 

high
 

homogeneity
 

and
 

difficulty
 

in
 

accurate
 

matching.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

urgent
 

to
 

establish
 

a
 

model
 

that
 

can
 

achieve
 

precise
 

matching
 

between
 

experts
 

and
 

corporate
 

needs.
 

In
 

recent
 

years,
 

with
 

the
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence,
 

many
 

large
 

language
 

models
 

have
 

emerged,
 

such
 

as
 

OpenAI's
 

ChatGPT,
 

Stanford's
 

Alpaca,
 

and
 

Tsinghua
 

University ' s
 

ChatGLM - 6B.
 

Although
 

these
 

models
 

have
 

achieved
 

results
 

in
 

instructions
 

and
 

chatting,
 

some
 

deficiencies
 

still
 

exist
 

in
 

accurate
 

matching
 

between
 

experts
 

and
 

companies.
 

Therefore,
 

the
 

paper
 

proposes
 

the
  

language
 

model
 

" Expert-ChatGLM"
 

for
 

the
 

precise
 

matching
 

of
 

expert
 

and
 

enterprise,
  

which
 

is
 

fine-tuned
 

on
 

the
 

collected
 

expert
 

knowledge
 

graph
 

and
 

the
 

expert
 

dialogue
 

dataset.
 

It
 

can
 

accurately
 

understand
 

the
 

corporate
 

needs
 

and
 

provide
 

accurate
 

expert
 

information.
 

This
 

model
 

can
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

quality
 

of
 

finding
 

experts
 

and
 

has
 

great
 

development
 

potential.
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0　 引　 言

近来,随着自然语言处理技术[1] 的快速发展,
强大的语言聊天模型也在不断涌现。 其中包括了许

多大型语言模型,如 ChatGPT[2] 、Meta 的 LLama[3]以

及 Alpaca[4] 。 这些大型语言模型展现出了卓越的聊

天和理解能力,因此备受大众青睐。 如今,大型语言

模型(Large
 

Language
 

Model,
 

LLM)是设计先进的人

工智能[5]系统之一,通过使用深度学习技术进行大

量文本数据的广泛训练,该类模型在各个领域都具

有非凡潜力,例如在代码生成、语言翻译、文本生成

以及与人类进行聊天互动方面。 在众多大型语言模



型中,ChatGPT 取得了可观成果[6] 。
然而,ChatGPT 并非旨在帮助企业精准对接各

个领域的专家信息,如果将其直接用于企业与专家

信息精准对接,可能会导致所提供的专家信息出现

错误。 这将降低企业寻找专家信息的效率,并有可

能因为无法及时找到该领域的专家信息而影响企业

项目的解决,进一步带来利益损失。 实际上,这也是

大多数 LLM 所存在的局限性。
为了提高专家与企业之间的精准对接语言模型

的效率和准确性,研究搜集了各个领域中大量的专

家信息来构建数据集。 然而,若想获得经过优化的

专家和企业精准对接语言模型( Expect -ChatGLM)
更重要的是要探索一种可用于优化的语言模型[7] 。

Expert-ChartGLM 模型训练流程如图 1 所示。
因此,选择使用清华大学开源的大型语言模型

ChatGLM[8] ,并对其进行微调,将研究构造的专家信

息数据集注入其中进行训练,从而实现了企业快速

且精准地匹配到所需的专家。 本文的方法在以下 3
个方面做出了贡献:

 

(1)收集了包含 5 万多个专家信息对话样本的

数据集,用于微调 LLM。
(2)设计了一个用于微调 LLM 的框架。

 

(3)验证了使用专家信息数据集微调的 LLM 模

型,可以使其更好地适应企业领域的需求,具有良好的

发展前景,可以实现专家与企业之间快速的精准对接。

图 1　 Expert-ChatGLM 模型训练流程图

Fig.
 

1　 Flowchart
 

of
 

Expert-ChatGLM
 

model
 

training

1　 专家与企业精准对接语言模型

1. 1　 专家信息数据集

为了训练专家与企业对接的语言模型,研究时

首先需要收集各个技术领域内大量的专家信息。 因

此,通过广泛的互联网搜索收集构建了一个全面的

专家信息数据库,该数据库包含了各种领域的专家

姓名、研究方向、获奖荣誉等详细信息。 为了确保语

言模型具备高质量[9] 的对话能力,研究利用该数据

库中的信息作为输入提示,调用 GPT-3. 5
 

API[10] 生

成企业查询专家信息的对话,从而得到了一个专门

针对专家与企业精准对接的语言模型的对话数据

集。 构建该数据集的主要目的是为语言模型提供精

准无误的专家信息,以帮助企业在寻找自己领域的

专家时高效率和高精度地生成信息,供企业参考。
经过研究微调,这个模型不仅具备了 ChatGLM-

6B 的对话性能[11] ,还可以利用文中精心构造的数

据集学习如何将专家信息与企业需求精准对接。 最

终,成功地构建了一个包含大量企业与专家对话的

数据集,即 Experts
 

&
 

Enterprises
 

Dialogue。 表 1 展示

了该数据集中的一些具体对话示例。
1. 2　 LoRA 微调方式

LoRA 微调[12]是一种在大型语言模型上进行优

化的技术,其核心思想是在指定参数(即权重矩阵)
上并行添加一个额外的低秩矩阵。 通过仅在训练过

程中训练这些额外添加的低秩矩阵参数,可以实现

微调优化。 当新增低秩矩阵的“秩值”远小于原始

参数维度时,新增低秩矩阵的参数量也就很小。 因

此,在进行微调训练时,只需训练这些较小的参数即

可,从而取得更好的表现结果,其微调流程如图 2 所

示。 通过替换图 2 中的矩阵 A和B来冻结预训练模

型进行训练, 最终将可训练矩阵与冻结权重合并,
从而使得存储需求和任务切换开销显著降低。

对于预训练的参数矩阵 W0 ∈Rm×n,不去直接微

调W0, 而是对增量做低秩分解假设:
W =W0 + BA,

 

B ∈Rm×r,
 

A ∈Rr×n (1)
　 　 在训练过程中 W0 被冻结,并且不接受梯度的更

新,A与B是可训练参数。 对于h = W0x, 前向传播为:
h =W0x + ΔWx =W0x + BAx (2)
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　 　 所以
 

r 可以取得很小,很多时候甚至可以直接

取
 

1。 因此,LoRA
 

是一种参数高效的微调方法,至
少大大降低了被优化的参数量。

表 1　 专家信息对话数据集中一些企业咨询专家信息的例子

Table
 

1　 Examples
 

of
 

companies
 

consulting
 

expert
 

information
 

in
 

the
 

expert
 

information
 

conversation
 

dataset

编号 类型 对话

1 Content: 你好,我们企业想找一位自动化领域相关的专家帮助我们解决一下问题,你能为我们提供一位吗?

Summary: 赵卫东,自动化领域的杰出学者和技术专家,主要研究方向包括智能制造、智能仪器、工业控制和机器人技术等。 他在

自动化领域的研究中,主要贡献和成就包括:在智能制造方面,致力于智能制造技术的研究和应用,提出了一系列先进

的智能制造理论和方法,包括基于机器学习和数据挖掘的制造过程建模与优化、智能化制造过程监控和质量控制、智能

化制造系统集成等。 在智能仪器方面,主要包括基于传感器技术和数据分析的智能仪器设计和开发、智能化仪器测试

和标定等。 他的研究成果已经在多个领域得到了广泛应用。 在工业控制方面,主要包括基于控制理论和控制技术的工

业过程控制和优化、自适应控制和智能控制等方面。 他的研究成果在钢铁、石化、电力等行业得到了广泛应用。

2 Content: 你好,我们企业遇到了一个难题,能为我们找出一位有机化学领域相关的专家吗?

Summary: 李建国,主要从事有机合成化学和药物化学的研究工作。 在有机合成化学方面,李建国教授的研究兴趣主要包括以新

的方法和策略合成生物活性分子和天然产物,发展可持续化学和绿色化学的新反应及新技术等。 他和他的研究团队成

功地合成了多种具有生物活性的化合物,如活性天然产物烟酰胺类,以及一些具有抗肿瘤、抗病毒、抗炎症和抗菌活性

的分子。 他们也发展了多种有价值的合成方法,如手性碳-氮偶联反应、三碳合成法、以及分子内的钯催化反应等。 在

药物化学方面,他的研究团队致力于发现和研究新的药物分子,以解决现有药物在治疗某些疾病时存在的局限性。 他

们利用多种手段,包括计算机辅助药物设计、天然产物的结构优化、以及基于生物活性分子的分子修饰等,设计和合成

了多个新的具有生物活性的分子,其中一些分子已经进入了前期的药物筛选阶段。

3 Content: 你好,请为我们寻找一位机械领域的专家。

Summary: 王振义,中国著名的机械工程专家。 他主要从事先进制造技术、数字化制造、高性能机床等方面的研究工作。 在先进制

造技术领域,他开展了很多重要的研究工作,包括微纳加工、超声波加工、激光加工等方面。 他主持了多项国家级科研

项目,在先进制造技术方面做出了重要的贡献。 也是数字化制造领域的专家之一。 他主要从事数字化制造技术在机械

加工、零部件制造等领域的应用和研究工作,包括 CAD / CAM 技术、数字化加工技术等方面。

4 Content: 请为我们提供一位动物医学方向的专家。

Summary: 陈红,中国农业大学动物医学院的教授,主要从事动物疫病免疫、病原微生物学、分子病理学、分子流行病学等方面的研

究工作。 她的研究领域主要包括动物疫病免疫机理和免疫调控、病原微生物学和病原生物学等方面。 在动物疫病免疫

方面,她关注动物免疫应答的分子机制和调控网络,研究免疫抗原的识别、处理和递呈机制、免疫应答的信号转导机制,
以及免疫细胞的分化、功能和调节等方面。 在病原微生物学和病原生物学方面,她致力于揭示病原微生物的致病机制、
生物学特性和流行病学规律,发展病原学新技术,研究重大传染病的流行病学和防控策略等方面。

5 Content: 我们企业需要一位信息与通信方向的专家,请提供一位此领域的专家信息。

Summary: 吕建,在信息与通信安全领域有着丰富经验的专家。 他主要从事以下方面的研究:在信息安全方面,研究信息安全的基

本理论、安全算法、安全协议和安全管理等问题。 在网络安全方面,研究网络安全的技术和策略,包括入侵检测、恶意代

码分析、漏洞评估等方面的问题。 在量子密码学方面,研究基于量子技术的安全通信,开发新的量子密码算法和协议。
在深度学习安全领域的应用方面,研究如何将深度学习技术应用于信息安全和网络安全领域,以提高安全防御的效率

和准确性。 他在信息与通信安全领域拥有丰富的研究经验和深厚的理论功底。
 

预训练权重
W∈Rd?d

A=N(0,σ2) B=0r

h

d

x

图 2　 LoRA 微调流程图

Fig.
 

2　 LoRA
 

fine-tuning
 

process

　 　 本文采用了一种更高效的方法,旨在提高参数

效率,因为参数增量 Δφ
 

= Δφ(θ) 由一个更小的参

数集 θ( | θ | << | φ0 | ) 表示。 所以,寻找Δφ的任务变

成了对 θ 的优化:
    

max
θ

∑
(x,y)∈Z

∑
| y|

t = 1
log(Pφ0+Δ(φ)(yt | x,y < t)) (3)

因此,采用低秩表示来进行编码 Δφ, 有利于在

节省计算量和内存的同时,还能够显著减少可训练

参数 | θ | 的个数。
1. 3　 模型的训练

研究采用了清华大学开源的 ChatGLM-6B 语言
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模型,尽管 ChatGLM-6B 的参数量要小于其他大型

语言模型的参数量, 但其技术却与 ChatGPT 类

似[13] 。 该模型使用了约 1 万亿个中文和英文标记

的语料库[14] 进行训练, 并采用了额外的监督微

调[14] 、反馈引导和使用人类反馈的强化学习。 相较

于其他模型,该模型在性能上也能够媲美其他大型

语言模型。 此外,ChatGLM 具有独特的缩放属性,使
得模型可以量化,从而在单个 3060 的 GPU 上也能

有效地进行推断。 采用量化模型的方式可以在成本

低廉的 GPU 上进行推断和计算,使得该模型更易于

部署,这也是专家和企业精准对接语言模型的一个

技术突破。
为了微调训练 ChatGLM-6B 模型,使用前期构

建的对话演示数据集,并采用了 LoRA 微调方式。
研究使用 A100

 

GPU 进行训练,耗时 9 个多小时。
在训练过程中,将学习率设置为 2e - 5,共进行了

1 个 epoch, 最大序列长度为 512,最大目标长度为

100。

2　 实验结果

经过使用本文构建的数据集,在 ChatGLM - 6B
微调训练后,成功开发了一个专家与企业精准对接

的语言模型。 假设企业在生产过程中遇到问题,但
是内部人员无法解决并亟需确保正常生产。 此时,
企业可以通过输入相关领域的信息,利用研究微调

后的语言模型查询所需的专家并及时解决问题,从
而避免企业遭受损失。 运用 Expert-ChatGLM 模型,
以寻找与企业所需领域专家的对话结果如图 3 所

示。
研发的语言模型表现出色,与 ChatGPT 生成的

专家信息相比,在准确性和全面性方面表现更加优

秀。 此外,本文的语言模型可以根据企业的需求精

准匹配专家,从而提高企业的效率并给予有效的帮

助。 综上所述,本文研发的语言模型为企业提供了

有力的支持,有助于解决生产过程中出现的问题并

避免潜在的利益损失。

图 3　 与 Expert-ChatGLM 以及 ChatGPT 进行专家信息咨询的对话例子

Fig.
 

3　 Examples
 

of
 

conversations
 

with
 

Expert-ChatGLM
 

and
 

ChatGPT
 

for
 

expert
 

information
 

consultation

3　 局限性

需要明确的是,目前该语言模型仅适用于学术

研究。 由于研发的语言模型提供的专家信息仅供参

考,不能保证百分之百的准确性。 因此,需要进一步

收集更多的信息,构建更大的数据集来进行微调训

练,从而开发出能够精准对接专家与企业的语言模

型,为企业提供高度准确的信息。 只有这样,企业才

能充分信任该模型并继而投入使用。

4　 结束语

本论文旨在通过构建专家信息对话数据集,并
使用 LoRA 微调方法对清华大学开源的 ChatGLM-
6B 大语言模型进行微调训练,从而得到一个可以使
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得专家与企业精准对 接 的 语 言 模 型 ( Expert -
ChatGLM),并具有广泛应用潜力。 本文研发的语言

模型可以帮助企业在技术上遇到难题时,通过与模

型对话来匹配到能够解决这些问题的专家信息,从
而有效地获得帮助,并在某些情况下避免企业利益

的损失。
然而,直接使用大型语言模型可能会提供不准

确的信息,这使得 LLM 存在许多不稳定因素。 因

此,在未来的发展工作中,让大型语言模型生成准确

的结果并抑制不确定的响应,以及通过传统的人工

方法进行额外的安全检查和构建更多高质量的数

据,都是至关重要的。 尽管面临各种挑战,但研究认

为通过微调训练语言模型来提高模型的性能是未来

可行方法之一,尤其是在特定领域内。
通过微调训练所得到的专家与企业精准对接的

语言模型,在此后发展中将具有显著的优势。 首先,
与其他大型语言模型相比,本文研发的语言模型生

成的结果更准确、信息更全面。 其次,从企业的角度

来看,本文研发的模型能够快速为企业提供帮助,提
高企业的工作效率。 分析可知,通过不断训练和测

试,专家与企业精准对接的语言模型必将成为每个

企业颇具价值的智能助手。
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