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摘　 要:
 

针对传统元数据驱动的关系网络建设方法在图书语义深度挖掘和隐藏关系识别能力上的局限,以及大模型在垂直应

用中的幻觉现象,提出大模型赋能的图书关系网络建设新范式,构建更具语义密度和知识发现能力的关系网络,为学科交叉

研究和知识创新服务提供新思路。 首先,在语义特征增强层,综合提示词、模型开发和生成策略三种方式来提高语义特征生

成的可靠性。 其次,在关系网络生成层,基于上下文语义向量构建关系模型,突破元数据限制以挖掘深层语义关联。 实验表

明,该范式具备高度可靠的图书语义信息增强能力,并且能够发掘图书之间的隐藏关系,ROUGE 平均得分取得了 118%的性

能提升, RBERT 突破 71%,提高了 3. 47 个百分点;发现跨类别隐藏关系超过所有相关关系的 40%。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

metadata-driven
 

relational
 

network
 

construction
 

methods
 

in
 

the
 

ability
 

to
 

deeply
 

mine
 

book
 

semantics
 

and
 

identify
 

hidden
 

relationships,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

illusion
 

phenomenon
 

of
 

large
 

language
 

models
 

in
 

vertical
 

applications,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

new
 

paradigm
 

for
 

the
 

construction
 

of
 

book
 

relational
 

networks
 

enabled
 

by
 

large
 

language
 

models,
 

constructing
 

a
 

relational
 

network
 

with
 

higher
 

semantic
 

density
 

and
 

knowledge
 

discovery
 

capabilities,
 

and
 

providing
 

new
 

ideas
 

for
 

interdisciplinary
 

research
 

and
 

knowledge
 

innovation
 

services.
 

In
 

the
 

semantic
 

feature
 

enhancement
 

layer,
 

comprehensive
 

prompt
 

words,
 

model
 

development
 

and
 

generation
 

strategies
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

reliability
 

of
 

semantic
 

feature
 

generation.
 

In
 

the
 

relationship
 

network
 

generation
 

layer,
 

a
 

relationship
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

contextual
 

semantic
 

vectors
 

to
 

break
 

through
 

metadata
 

limitations
 

to
 

mine
 

deep
 

semantic
 

associations.
 

Experiments
 

show
 

that
 

this
 

paradigm
 

has
 

a
 

highly
 

reliable
 

ability
 

to
 

enhance
 

book
 

semantic
 

information
 

and
 

can
 

discover
 

hidden
 

relationships
 

between
 

books.
 

The
 

average
 

ROUGE
 

score
 

has
 

achieved
 

a
 

performance
 

improvement
 

of
 

118%,
 

and
 

RBERT
 has

 

exceeded
 

71%,
 

an
 

increase
 

of
 

3. 47
 

percentage
 

points;
 

and
 

cross-category
 

hidden
 

relationships
 

exceeded
 

40%
 

of
 

all
 

related
 

relationships.
Key

 

words:
  

relationship
 

network;
 

semantic
 

features;
 

LLMs;
 

hallucinations
 

detection
 

and
 

mitigation;
 

fine-tuning;
 

LoRA

�哈尔滨工业大学主办 系统开发与应用

基金项目:
 

2023 年度四川省教育信息技术研究课题(DSJZXKT194)。
作者简介:

 

孙婷婷(1987—),女,硕士,工程师,主要研究方向:教育信息化,智慧图书馆。
通信作者:

 

廖凤露(1993—),女,硕士,助理工程师,主要研究方向:信息化建设,智慧图书馆。 Email:flliao@ uestc. edu. cn。
收稿日期:

 

2025-07-16

0　 引　 言

以 ChatGPT、 DeepSeek 为代表的大语言模型

(Large
 

Language
 

Models,LLMs),通过海量数据预训

练与自监督学习,展现出强大的上下文理解、逻辑推

理和 泛 化 能 力[1] , 彻 底 革 新 了 自 然 语 言 处 理

(Natural
 

Language
 

Processing, NLP ) 的建模方式。
2024 年和 2025 年《政府工作报告》中明确提出开展

“人工智能+”行动,支持大模型广泛应用,鼓励人工

智能技术和经济社会各领域的深度融合,推动各行

业的智能化转型升级。 图书馆作为信息资源中心和

知识服务核心场所,充分利用大模型能力重新定义

知识关系网络建设的新范式具有重要意义,是下游

知识服务、资源推荐等任务的基础。
传统知识网络建设数据大多来源于元数据且通

过 n - gram (连续 n 个词的组合)的相似度来建立

关系。 但是首先,这种方法的数据字段类别较少,无
法刻画对象的全貌;其次相似度的计算缺乏语义和



上下文感知,无法发掘对象之间的隐藏关系。 大模

型在处理语言任务时泛化能力显著,能够通过小样

本、甚至是零样本学习实现知识迁移[2] ,是语义特

征扩充的基座模型。 但是受技术架构、训练数据质

量等影响,模型幻觉问题难以避免[3] ,提示工程和

模型开发等技术分别从指令优化和算法优化的角度

来缓解模型幻觉。 Transformer 编码器通过多头自注

意力机制(Multi-Head
 

Self-Attention)捕捉文本的上

下文依赖关系,将文本转换为蕴含语义与上下文信

息的嵌入( Embedding) 向量[4] ,通过计算嵌入向量

之间的相似性来构建图书关系网络。

1　 相关研究

1. 1　 大语言模型简介及其发展历程

大语言模型在海量文本数据的基础上训练,能
够高精度地生成类人文本、回答问题并完成其他语

言相关任务[5] ,是架构更复杂、训练数据规模更大、
能力更强的语言模型( Language

 

Model,LM)。 2017
年 Vaswani 等学者[6] 在论文 《 Attention

 

is
 

All
 

You
 

Need》中提出 Transformer 架构,通过引入注意力机

制(Attention
 

Mechanism)来捕捉序列中各个元素之

间的依赖关系, 解决了传统序列模型 ( 如 RNN /
LSTM)在长程依赖和计算效率上的瓶颈,成为大语

言模型发展的核心基础。 而后分别基于 Transformer
的编码器( Encoder)和解码器 Google 推出了 BERT
模型[7] ,OpenAI 推出了 GPT 模型[8] 。 ChatGPT[9] 基

于 GPT-3. 5 和 InstructGPT 专门为多轮对话进行微

调,开创了对话式 AI 的人机交互模式, 被称为

“ChatGPT 时刻”。
2025 年 1 月发布的 DeepSeek-R1 模型[10] 通过

专家混合 ( MoE) 架构减轻训练负担和强化学习

(RL)增强推理能力。 与 GPT-4o 和 OpenAI-o1 等

最先进的大语言模型相比,DeepSeek-R1 不但推理

能力强大,同时训练成本极低,即使没有巨额计算费

用也可以实现高性能推理。 DeepSeek-R1 蒸馏模型

用“满血版”模型生成的中间数据来微调参数较小

的模型,例如 Qwen-32B、Llama-70B 等,确保小参

数模型在推理任务中也表现出色,同时足够轻量化

以便本地部署。 DeepSeek -R1 打破了先前尖端 AI
的闭源性质,使得 LLMs 得以普及化,推动了各行各

业 AI 应用的蓬勃发展。
1. 2　 大语言模型在语义表征中的应用

将大语言模型应用于语义表征既可以挖掘深层

次的语义信息,又可以提高特征构建、提取和选择的

效率。
(1)语义特征的增强与扩充:根据已有元数据

生成语义特征,丰富特征维度,为后续分析和模型训

练提供更全面的数据。
Liu 等学者[11] 利用大模型文本生成能力,分别

从 item 和 user 角度进行特征增强,将元数据作为输

入要求大模型生成相关摘要以及用户感兴趣的

topic,进行特征扩充。 Peng 等学者[12] 对
 

LLM
 

进行

了微调和部署,用于电子商务场景中的查询重写,以
弥补语义匹配过程中的语义空白,尤其是 long-tail
查询。

(2)特征编码:利用大模型将文本转换为高维

语义向量,实现文本特征编码,以便于多特征的融合

与关联关系的计算等。
U-BERT[13]用 BERT 模型将用户写过的评论、用

户元数据、当前推荐的 domain 数据向量化后编码一

起形成用户的个性化表征,然后用于下游推荐任务。
LEARN[14] 提出了基于 Transformer

 

Decoder 实现的

User-Tower 和 Item-Tower 架构,用于生成 user 特征

编码和 item 特征编码。
1. 3　 大语言模型幻觉检测及缓解技术

大语言模型幻觉( hallucinations)是指大模型在

生成文本时,编造出看似合理或可信但与事实相悖

或用户输入不一致的信息的现象[15] ,通常被称为

“一本正经地胡说八道”。 幻觉产生的原因可归纳

为内部因素和外部因素。
大模型本质上是概率模型,是依据用户输入以

及上下文来预测下一个输出,模型倾向于输出统计

概率高但未必符合事实的内容,这一特性是幻觉产

生的内在根源。 训练数据若存在缺失、偏差或错误,
会致使模型学习到错误信息,进而成为引发幻觉的

外部诱因。 大模型幻觉检测技术旨在识别模型生成

内容中的虚假信息,为缓解幻觉提供依据。 可以通

过分类器、不确定性的度量等方式来检测。 牛津大

学研究团队近期提出的语义熵驱动大模型幻觉检测

框架[16]借鉴信息熵的思想,认为幻觉内容因缺乏真

实知识支撑,会呈现较高的语义不确定性,对同一问

题的多个回答聚类后计算语义熵,如果熵值较高,说
明答案各不相同,可能是幻觉。

为缓解模型幻觉问题,研究者们提出了多种技

术,Tonmoy 等学者[17] 梳理了大量大语言模型幻觉

消除技术后将其分为提示工程和模型开发两类。 其

中,提示工程方法通过调整指令以便从 LLM 中获得

最佳输出,包括基于检索增强的方法、基于反馈的自
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我完善策略、提示微调方法,该过程可以提供特定的

上下文和预期结果,以缓解模型幻觉。 模型开发方

法通过改进算法和提升数据质量的方式减轻幻觉,
包括新的解码策略、基于知识图谱的优化、增加新的

损失函数成分和监督微调等。

2　 大模型赋能图书关系网络建设新范式

2. 1　 整体架构

大模型赋能的图书关系网络建设新范式依托大

模型强大的自然语言理解、上下文推理与知识生成

能力,是构建图书资源间多维语义关系网络的新型

知识组织范式,能够提升图书关系网络的语义粒度,
发现图书间的隐含关联关系。 整体架构如图 1 所

示,核心部分包括语义特征增强和关系网络生成。
(1)语义特征增强:首先对元数据处理得到标

准化的数据以及根据任务生成提示词模板,然后用

标准化数据替换提示词里的变量得到每个书目的语

义特征增强提示词,最后分批次将提示词输入大语

言模型生成结果。
(2)关系网络生成:用大语言模型将增强后的

语义特征转化为高维语义向量,基于语义向量计算

图书间的相似度,构建关系网络。

元数据 标准数据

任务清单 提示词模板

提示词 语义向量 关系网络

图 1　 整体架构

Fig.
 

1　 General
 

framework

2. 2　 大模型赋能图书语义特征增强

在大量自然语言数据和概括任务中训练得到的

大语言模型,拥有强大的语言理解和生成能力,即使

在没有原文的情况下依然可以根据用户的输入生成

摘要,但是这种方式生成的内容可能与事实不符。
本研究提出的大模型增强图书语义特征方法(Large

 

Language
 

Model
 

for
 

Enhanced
 

Book
 

Semantic
 

Features,
 

LLM-EBSF)从提示词、模型和生成策略三

个途径来提高大模型生成内容的准确性。
 

2. 2. 1　 提示词模板构建

提示词是用户输入给模型的指令或问题,用来

引导模型生成结果。 好的提示词不仅可以提升大模

型性能,使其更好地满足用户需求;还能提高大模型

的可靠性,避免模型幻觉问题的产生。 结构化提示

词结构层级分明、可读性强,能够帮助用户更轻松地

写出性能更好的提示词。 基于 LangGPT[18] 等结构

化提示词框架设计用于图书摘要生成的提示词模板

如图 2 所示。 在图 2 中,使用 markdown 文件标识符

“###”和“[]”分别标识标题和变量,标题用来标识

层次结构,包括 5 个部分:角色、图书基本信息、任务

目标、要求、参考摘要,变量包括书名、作者、中图法分

类类别、参考摘要,需要从元数据中获取后替换。
2. 2. 2　 LoRA 参数微调大模型

LoRA(Low-Rank
 

Adaptation) [19] 冻结预训练模

型的原始参数,仅在模型关键层旁引入低秩( Low-
Rank)可训练矩阵,训练效率高、资源消耗低,新增

0. 01% ~ 0. 50%参数就能表现出与全参数微调相当

的性能。 在小样本上进行 LoRA 微调既保证了预训

练模型的通用能力,又提高了模型对特定领域任务

的适配度。

图 2　 图书摘要生成的提示词模板

Fig.
 

2　 Prompt
 

template
 

for
 

book
 

summaries
 

generation

　 　 研究推得的公式为:
y = WT

 

x + ΔWTx = WT
 

x + (AB) T
 

x (1)
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　 　 其中, W ∈ R(d×k) 表示固定预训练模型的参数

矩阵,这里 d 表示输入维度,k 表示输出维度;ΔW 表

示训练微调参数,被分解为 2 个低秩矩阵 A ∈ R(d×r)

和 B ∈ R( r×k) ,这里 r << min(d,k)。 所以显著减少

了可训练参数的数量。
2. 2. 3　 “自监督”摘要增强生成策略

“自监督”摘要增强生成策略见图 3。 首先将提

示文本经分词器转换为模型可以处理的 token 序

列,然后 encode 编码后输入到大语言模型中生成摘

要词向量,经 decode 解码后转换回人类可读的文

本。 “自监督”生成策略是在摘要生成后增加备选

摘要之间的语义相似性校验,如果相似性得分 s 小
于阈值(threshold),认为内容存在潜在幻觉;如果此

时重试次数 t 小于最大重试次数(max_retries),大模

型按照相同的提示词重新生成备选摘要,直到相似

性得分 s 大于等于阈值( threshold)或者重试次数 t,
等于最大重试次数( max_retries),最后挑选相似性

得分最大的摘要作为最终摘要。

图 3　 “自监督”摘要增强生成策略

Fig.
 

3 　 Strategy
 

for
 

“ Self - supervised”
 

summary
 

enhancement
 

generation

　 　 在此基础上,研究推得,第 i 个摘要和第 j 个摘

要之间的相似度 sij 计算方法可以表示为:

sij =
i·j

‖i‖·
 

‖j‖
(2)

　 　 其中, i = ( i1,i2,in  ) 和 j = ( j1,
 

j2,
 

jn  ) 表示语义

向量。 进一步推得每个摘要的平均相似度si 计算方

法公式为:

si =
1

n - 1 ∑
n

j = 1,j≠i
sij (3)

2. 3　 大模型赋能图书关系网络建设

自然语言处理(NLP)任务执行的前提是对输入

文本编码,将其转化为模型能够识别的张量,这些张

量包含了文本的语义信息和上下文信息,能够反映

文本的整体特征、内部结构、主题、情感等信息。 所

以将 Transformer 编码器的最后一层输出或者多层

输出进行组合,得到文本的语义特征向量来计算相

似性,方法如图 4 所示,主要包括 2 个阶段:
(1)特征提取阶段。 利用 BERT / GPT 等预训练

语言模型对图书摘要文本进行深度语义编码,生成

具有上下文感知能力的特征向量。
(2)相似性计算阶段:通过计算特征向量间的

余弦相似度(详见式(1)),建立图书间的关联关系。
与传统基于词汇相似性计算方法相比,该方法

能够充分考虑词汇的语义关系和上下文语境,更精

准地反映图书之间的内在联系,为图书关系网络的

建设提供更可靠的依据,有助于挖掘出更有价值的

图书关联信息。

图书序列

特征向量

相似性计算

相似性矩阵

LLM-文本特征提取

图 4　 基于大模型的图书关系网络构建方法

Fig.
 

4 　 Method
 

for
 

constructing
 

book
 

relationship
 

network
 

based
 

on
 

LLMs

3　 实验

3. 1　 实验准备

3. 1. 1　 数据说明

原始数据来源于电子科技大学图书馆,考虑计

算成本和时间等因素,从 60 万条有参考摘要的中文

图书中随机抽取 4 万条数据作为样例,覆盖 22 个中

图法分类类别,字段包括:书名、作者、参考摘要、中
图法分类类别。

 

3. 1. 2　 评价指标

(1)ROUGE:通过计算生成文本与参考文本之间
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的重叠情况来评估文本生成质量的指标[20] ,偏向于

Recall。 以 ROUGE - N 为例, 计算方式具体如下:

ROUGE - N =
∑

S∈{ReferenceSummaries}
∑

gramn∈S
Countmatch(gramn)

∑
S∈{ReferenceSummaries}

∑
gramn∈S

Count(gramn)

(4)
　 　 其中,ReferenceSummaries 为样本的一段参考摘

要; S 为其中的一个句子;
 

Countmatch(gramn) 是生成文

本和一组参考文本中共同出现的 n-gram 的最大值。
(2 ) BERTscore: 是一种基于模型的评测方

法[21] 。 通过 BERT 模型提取生成文本和参考文本

的词嵌入,
 

这里分别记为 C = (c1,c2…,cm) 和 R =
(r1,r2…,rn), 对于生成文本中的每个词,找到参考

文本中相似度最高的词,计算平均相似度作为精准

度 PBERT, 推得的数学公式如下:

PBERT = 1
C ∑

cm∈C
max
rn∈R

cT
mrn (5)

　 　 对于参考文本中的每个词,找到生成文本中相

似度最高的词,计算平均相似度作为召回率 RBERT,
 

推得的数学公式如下:

RBERT = 1
R ∑

rn∈R
max
cm∈C

cT
mrn (6)

　 　 BERTScore 中,还会用到 PBERT 和 RBERT 的调和

平均数 FBERT, 推得的数学公式如下:

FBERT = 2
PBERTRBERT

PBERT +RBERT
(7)

3. 1. 3　 参数设置

本次实验选择 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-32B
模型作为摘要生成预训练模型,bge-large-zh-v1. 5
作为文本向量模型。 LoRA 微调和摘要生成的部分

重要参数设置见表 1,包括 LoRA 微调预训练模型过

程中使用的 Lora 配置参数、训练参数等,摘要生成

input 参数和 generation 参数的设置,主要用于控制

模型生成结果的可靠性和随机性等。

表 1　 实验参数设置

Table
 

1　 Experimental
 

parameter
 

settings

类别 参数 含义 值

LoRA 微调 r 低秩矩阵的秩 16
lora_alpha 缩放因子,对原始模型权重影响程度 32

num_train_epochs 模型训练轮数
 

3
摘要生成 max_length 最大输入词元长度 500

max_new_tokens 最多额外生成的词元数量 500
num_generation 同一个 prompt 生成摘要数量 5

max_retries 最大重试次数 10
threshold 相似度校验阈值 0. 75

3. 2　 实验结果及分析

3. 2. 1　 语义特征增强结果

“自监督”摘要增强生成的重试次数和相似性

结果分布如图 5 所示。 由图 5 可知,图书摘要任务

的首次生成结果展现出良好可信度,即 80%以上的

任务首次产出的 5 个备选摘要之间的平均相似度大

于 0. 75;若首次生成结果未达标,最多经过 4 次重

试,99%以上的任务均能产出可靠结果。 最终相似

性的结果位于[0. 77,0. 98]区间内,以
 

0. 9
 

为中心

向两侧平滑延展,呈现出典型的正态分布形态,75%
的样本相似性高于 0. 86,说明大部分样本的相似性

处于优良水平,且离散程度较低,数据稳定性强。

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0 2 4 6 8 10

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0 0.80 0.85 0.90 0.95

(a)
 

重试次数分布　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

相似性分布

图 5　 “自监督”摘要增强生成结果分布

Fig.
 

5　 Distribution
 

of
 

“Self-supervised”
 

summary
 

enhancement
 

generation
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　 　 图书语义特征增强的准确性结果如图 6 所示。
图 6(a)是 ROUGE 得分结果,图 6(b)是 BERT 得分

结果, 将未优化的预训练模型的输出结果作为

baseline。 “LLM-EBSF”方法在 ROUGE 和 BERT 指

标上的表现均优于 baseline 模型。
( 1 ) ROUGE 指 标: ROUGE - 1 ( 8. 12%)、

ROUGE-2(2. 66%)和 ROUGE-L(7. 89%)分别实现

110%、142%和 118%的相对性能提升,表明其在语

义覆盖度和文本连贯性上的显著优化。
(2)BERT 指标: RBERT、PBERT 和 FBERT 得分分别

提升至 71. 57%、60. 71%和 65. 59%,较基准方法提

升 3. 47、3. 05 和 3. 23 个百分点,验证了其深层语义

理解能力的增强。

(a)
 

ROUGE 得分
 

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(b)
 

BERT 得分

图 6　 语义特征增强的准确性结果

Fig.
 

6　 Accuracy
 

of
 

semantic
 

feature
 

enhancement

　 　 图书语义特征增强的多样性结果如图 7 所示。
图 7(a)是词汇总数分布结果,图 7(b)是不同词汇

数量分布结果,图 7(c)是不同词汇数量占总词汇量

的比例分布结果。 原始文本经过 jieba 分词器处理

后得到词汇量的统计结果。 生成摘要在词汇总数和

不同词汇数量上均显著高于参考摘要,且分布更为

广泛,存在更多的高值离群点。 其中,参考摘要的词

汇总数集中在[35,83]之间,中位数为 54,不同词汇

数量集中在[29,60]之间,中位数为 41;生成摘要的

词汇总数集中在[138,212]之间,中位数 170,不同

词汇数量集中在[113,169]之间,中位数为 137。 分

析可知,生成摘要的不同词汇比例分布更集中,50%
以上的数据汇聚在 0. 77 ~ 0. 84 之间,且中位数值更

大(约 0. 81)。 综上,表明生成摘要在内容丰富性和

词汇多样性方面表现更优。

参考摘要

生成摘要
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参考摘要
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参考摘要

生成摘要

 

　 　 　 　 (a)
 

词汇总数　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

不同词汇数量
 

　 　 　 　 　 　 　 　
 

(c)
 

不同词汇比例　
图 7　 语义特征增强的多样性结果

Fig.
 

7　 Diversity
 

of
 

semantic
 

feature
 

enhancement

3. 2. 2　 图书语义关系结果

随机选取 4
 

000 本书来构建关系网络,共产生

7
 

998
 

000 个关系对,875
 

073 个非同类别关系对,
< i,

 

j,
 

similarity > 表示一个关系,其中 similarity
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表示图书 i和 j的语义相关度,如果大于 0. 75、图书 i
和图书 j 是相关的,大于 0. 9 即为强相关。 图书语

义关系构建结果见表 2,共发现相关关系对 93
 

082
个,其中强相关关系对 422 个;发现同类别相关关系

对 55
 

446 个,非同类别相关关系对 37
 

636 个,后者

约为相关关系对的 40. 4%。 与之相比,使用 IF-IDF
模型能发现的最大相关度仅为 0. 46,且相关度超过

 

0. 2
 

的关系对仅有
 

17
 

组。 说明基于大语言模型的

方法在关联发现数量和强度上均展现明显优势,能
够挖掘出更为丰富的语义关联。

表 2　 图书语义关系构建结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

semantic
 

relationships
 

between
 

books

参数 数值

样本数量 4
 

000

关系对总数 7
 

998
 

000

非同类别关系对数量 875
 

073

相关关系对数量 93
 

082

强相关关系对数量 442

同类别相关关系对数量 55
 

446

非同类别相关关系对数量 37
 

636

4　 结束语

本研究提出了一种基于大语言模型的图书关系

网络建设新范式,通过语义特征增强与关系网络生

成的双路径架构,突破了传统元数据驱动方法在数

据维度和语义挖掘深度上的瓶颈,并通过实验证实

了该方法的可行性。 其核心贡献体现为:
(1)理论价值。 本研究为大模型赋能知识网络

建设提供了新思路。 首先,大模型增强语义特征方

法在扩充图书语义特征的同时融合了提示微调、模
型微调和自我完善的生成策略等技术,进一步加强

了模型的可靠性。 其次,基于上下文语义向量构建

的图书关系网络可挖掘传统元数据(如分类号、作
者、题目等)无法捕获的深层关联。

(2)实践价值。 构建的关系网络可应用于图书

馆知识服务创新,例如通过可视化图谱揭示学科交

叉热点,以及为个性化资源推荐系统提供语义级别

的支持。
尽管本研究取得了一定的成果,但仍存在一些局

限性。 首先,本研究主要基于文本数据构建图书关系

网络,对于图表、公式等多模态数据的融合考虑不足。
其次,对于一些专业性较强、领域知识复杂的图书,其
增强效果可能有限。 最后,大模型的训练和生成需要

大量的计算资源和数据支持,这在一定程度上限制了

本研究的数据和模型规模。 未来将持续从多模态特

征扩充、领域知识增强等方面优化研究,同时搭建完

整的电子科技大学图书馆图书关系网络图谱,揭示图

书之间的关系以及推进个性化资源推荐系统的研发。
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