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摘  要 

文本生成与预测是自然语言处理中一个重要的研究领域，具有广阔的应用前景，例如通过输入法或者检

索框打字时预测下一个单词或者文字。然后人们的喜好和习惯不尽相同，传统的预测方法难以有很好的

预测效果。而随着深度神经网络的发展与应用，利用深度神经网络模型的文本预测系统识别准确率和速

度也极大地提高。本文训练并评估了最为流行的深度神经网络预测模型，并设计了一个单词预测系统，

使用前后端分离技术，前端是一个可视化网页界面，后端采用多个深度学习模型，方便评估模型效果。 
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Abstract 
Text generation and prediction is an important research field in natural language processing and 
has broad application prospects, such as predicting the next word or text when typing through an 
input method or a search box. However, people’s preferences and habits are not the same, and 
traditional forecasting methods are difficult to have a good forecasting effect. With the develop-
ment and application of deep neural networks, the recognition accuracy and speed of text predic-
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tion systems using deep neural network models have also been greatly improved. This paper trains 
and evaluates the most popular deep neural network prediction model, and designs a word pre-
diction system, using front-end and back-end separation technology. The front-end is a visual web 
interface, and the back-end uses multiple deep learning models to facilitate the evaluation of 
model effects. 
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1. 引言 

文本生成与预测是自然语言处理中一个重要的研究领域[1] [2]，具有广阔的应用前景。国内外已经有

诸如 Automated Insights、Narrative Science 以及“小南”机器人和“小明”机器人等文本生成系统投入使

用。这些系统根据格式化数据或自然语言文本生成新闻、财报或者其他解释性文本。例如，Automated 
Insights 的 WordSmith 技术已经被美联社等机构使用，帮助美联社报道大学橄榄球赛事、公司财报等新闻。

这使得美联社不仅新闻更新速度更快，而且在人力资源不变的情况下扩大了其在公司财报方面报道的覆

盖面。 

2. 相关理论 

2.1. 单词预测 

单词预测是典型 NLP [3] [4]任务，其在生活中具有很多应用，如输入法的实时辅助输入系统，古书

籍缺失文字修复等。这种预测的思路就是把整个句子看作是一个概率模型，下一个词是什么的概率是由

前面的次序列所决定的。下面是整个句子产生的概率： 

( ) ( )1 11 , ,|I
i iiP X P x x x −=

=∏ �                                (1) 

那么预测下一个单词就可以表示为： 

( )1 1ˆ arg max , ,|
ix i ix P x x x −= �                                (2) 

2.2. LSTM 

从循环神经网络 RNN [2] (Recurrent Neural Network)说起，这是一种用于处理序列数据的神经网络，

常用语 NLP [3]等领域。 
最普通的 RNN 主要形式如图 1 所示，这里 x 为当前状态输入，h 为接收到的上一节点输入；y 为当

前状态输出，h'为传递到下一节点输出，可以看到输出 h'与 x 和 h 的值都相关。 
而长短时记忆 LSTM [4] (Long short-term memory)是一种特殊的 RNN，主要为了解决长序列训练过

程的梯度消失和梯度爆炸问题，即相比于普通 RNN，LSTM 能在更长的序列中有更好的表现。 
LSTM 的结构及其和普通 RNN 得对比如图 2 所示。 
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Figure 1. Schematic diagram of standard RNN structure 
图 1. 标准 RNN 结构示意图 

 

 
Figure 2. Schematic diagram of standard LSTM structure 
图 2. 标准 LSTM 结构示意图 

 

相比 RNN 仅有一个传递状态 th ，LSTM 有两个传输状态 tc (cell state)和 th (hidden state)。对于传递下

去的 tc 改变的很慢，通常输出的 tc 是上一个 1tc − 加上一些数值，而 th 在不同节点下往往有很大区别。 
下面分析一下 LSTM 的内部结构，首先使用 LSTM 的当前输入和上次传递下来的值拼接得到四个状

态，如下图： 
其中 , ,f i oz z z 是由拼接向量乘以权重矩阵后，再通过一个 sigmoid 激活函数转换为 0~1 之间的数用来

作为门控状态。 
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Figure 3. Schematic diagram of the internal structure of LSTM 
图 3. LSTM 内部结构示意图 
 

LSTM 图 3 最后的内部计算总共包含了三个阶段： 
忘记阶段。这个阶段主要是对上一个节点传进来的输入进行选择性忘记。简单来说就是会“忘记不

重要的，记住重要的”。具体来说是通过计算得到的 fz  (f 表示 forget)来作为忘记门控，来控制上一个状

态的 1tc − 哪些需要留哪些需要忘。 
选择记忆阶段，这个阶段将这个阶段的输入有选择性地进行“记忆”。主要是会对输入 tx 进行选择

记忆。哪些重要则着重记录下来，哪些不重要，则少记一些。当前的输入内容由前面计算得到的 z 表示。

而选择的门控信号则是由 iz  (i 代表 information)来进行控制。 
输出阶段。这个阶段将决定哪些将会被当成当前状态的输出。主要是通过 oz 来进行控制的。并且还

对上一阶段得到的 oc 进行了放缩(通过一个 tanh 激活函数进行变化)。 
以上就是 LSTM 的内部结构，用门控来控制传输状态，记住要长时间记忆的内容，忘记不重要的信

息，比 RNN 的记忆叠加方法要好很多。但也因为引入了更多的参数，使得模型训练困难，因此往往还会

使用和 LSTM 效果相当但是训练更容易的 GRU 来构建大训练量的模型。 

2.3. CRU 

GRU [5]的输入输出结构与普通 RNN 是一样的。有一个当前的输入 tx ，和上一个节点传递下来的隐

状态(hidden state) 1th − ，这个隐状态包含了之前节点的相关信息。下面来分析它的内部结构图 4，图 5。 
首先，通过上一个传输下来的状态 1th − 和当前节点的输入 tx 来获取两个门控状态。如下图所示，其

中𝑟𝑟控制重置的门控(reset gate)，z 为控制更新的门控(update gate)。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of the internal structure of LSTM 
图 4. LSTM 内部结构示意图 

 

得到门控信号之后，首先使用重置门控来得到“重置”之后的数： 
1t t r'h h− = �  
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再将 1th '− 与输入 tx 进行拼接，再通过一个 tanh 激活函数来将数据放缩到−1~1 的范围内。即得到如下

图所示的 h′。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of GRU internal activation function 
图 5. GRU 内部激活函数示意图 

 

这里的 h′主要是包含了当前输入的 tx 数据。有针对性地对 h′添加到当前的隐藏状态，相当于“记忆

了当前时刻的状态”。类似于 LSTM 的选择记忆阶段。 
最后介绍 GRU 最关键的一个步骤，可以称之为“更新记忆”阶段。这时同时进行了遗忘和记忆两个

步骤。我们使用了先前得到的更新门控 z (update gate)。 
更新表达式： 

( ) 11t th z h z h− ′= − +� �                                     (3) 

门控信号(这里的 z)的范围为 0~1。门控信号越接近 1，代表“记忆”下来的数据越多；而越接近 0
则代表“遗忘”的越多。GRU 很聪明的一点就在于，使用了同一个门控 z 就同时可以进行遗忘和选择记

忆(LSTM 则要使用多个门控)。 
总结来看，GRU 的输入输出结构与普通 RNN 相似，内部思想与 LSTM 相似，相比 LSTM 少了一个

“门控”，参数能少，但功能近似。 

2.4. TCN 

典型的 TCN [6] [7]模型图 6 包括三个基本要素：因果卷积(Causal Convolution)、膨胀卷积(Dilated 
Convolution)和残差连接(Residual Connection)。 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of TCN structure 
图 6. TCN 结构示意图 
 

因果卷积是指在 T 时刻卷积操作只能与 T 时刻之前的数据做卷积，即模型只能获得 T 时刻之前的信
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息，这么做是为了避免未来的信息泄露进来。简单的说，TCN 即一维全卷积(FCN) + 因果卷积。这种简

单的卷积方式其获得的历史长度随着深度程线性增长，如果想要获得较久的历史信息就必须使用很大卷

积核和很深的网络架构，为此引入了膨胀卷积。 
膨胀卷积允许卷积时的输入存在间隔采样，如下图所示，采样率受图中的 d 控制。最下面一层的 d = 1，

表示输入时每个点都采样，中间层 d = 2，表示输入时每 2 个点采样一个作为输入。膨胀卷积使得有效窗口

的大小随着层数呈指数型增长。这样卷积网络用比较少的层，可以获得很大的感受野。 
自 2015 年残差网络(ResNet) [8]提出以来，其就被广泛应用于神经网络的各个模型之中以解决模型退

化问题。为了增加模型的深度和获取更好的训练效果，TCN 的每两层之间引入残差连接形成一个残差块。

残差连接使得网络可以以跨层的方式传递信息。一个残差块包含两层的卷积和非线性映射，在每层中还

加入了 WeightNorm 和 Dropout 来正则化网络图 7。 
 

 
Figure 7. Schematic diagram of residual module structure 
图 7. 残差模块结构示意图 
 

TCN 的优点主要有以下几个： 
1) 并行性。TCN 可以将句子并行的处理，不需要像 RNN 那样顺序的处理。 
2) 灵活的感受野。TCN 的感受野可以根据不同的任务不同的特性灵活定制。 
3) 稳定的梯度。TCN 不太存在梯度消失和爆炸问题。 
4) 内存更低。TCN 在一层里面卷积核是共享的，内存使用更低。 
同样，TCN 也有以下几个缺点： 
1) TCN 在迁移学习方面没有那么强的适应能力。这是因为在不同的领域，模型预测所需要的历史信

息量可能是不同的。因此，在将一个模型从一个对记忆信息需求量少的问题迁移到一个需要更长记忆的

问题上时，TCN 可能会表现得很差，因为其感受野不够大。 
2) 论文中描述的 TCN 还是一种单向的结构，在语音识别和语音合成等任务上，纯单向的结构还是

相当有用的。但是在文本中大多使用双向的结构，当然将 TCN 也很容易扩展成双向的结构，不使用因果

卷积，使用传统的卷积结构即可。 
3) TCN 毕竟是卷积神经网络的变种，虽然使用扩展卷积可以扩大感受野，但是仍然受到限制，相比

于 Transformer 那种可以任意长度的相关信息都可以抓取到的特性还是差了点。TCN 在文本中的应用还

有待检验。 
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3. 基于深度神经网络的单词预测模型 

为了设计具有对比效果的单词预测系统，本文分别采用了 LSTM，CRU 和 TCN 三种不同的方法做

字符预测，其中两端的 Encoder 层和 Decoder 都是一样的。其中 Encoder 层是单层的 Embedding；Decoder
是单层线性层。 

TCN 字符预测模型的中间层为 4 层，卷积核大小 3k = ，膨胀因子 1,2,4,8d = ，每层的输入、输出通

道数目均为 600；Encoder 层使用单层嵌入输入大小为 10,000，输出为 600；Decoder 使用单层全连接层，

输入大小为 600，输出大小为 10000。TCN 字符预测模型结构图如图 8： 
 

 
Figure 8. TCN character prediction model structure diagram 
图 8. TCN 字符预测模型结构图 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集介绍 

Penn Treebank (PTB)数据集是一个文本处理领域里使用最为广泛的数据集，其最早由 Marcus 等根据

来自 1989 年华尔街日报上的 2499 篇文章构建。当用作单词级的处理任务时共有 888,000 个样本用来训

练，70,000 个样本作为验证集，79,000 个样本作为测试集。用作字符级别的任务时共有 5,059,000 个样本

作为测试，396,000 个样本作为验证集，446,000 个样本作为测试集。单词总数为 10,000 个。本实验为单

词级的预测任务，数据集在 Miyamoto 的开源代码中有提供。 

4.2. 实验环境 

CPU：Intel(R) Xeon(R) Gold 6230 
GPU：Tesla V100 SXM2 
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Python：3.7.0 
Pytorch：1.7.1 

4.3. 评价指标 

这里性能采用两个指标来评估，其一是交叉熵损失(Cross Entropy Loss)；假设误差是二值分布，可以

视为预测概率分布和真实概率分布的相似程度，其在多分类任务中的表达式为： 

( )1

1 1 logM
i ic ici i cL L y p

N N =
= = −∑ ∑ ∑                              (4) 

其二是困惑度 ppl (perplexity)，ppl 是用在自然语言处理领域(NLP)中，衡量语言模型好坏的指标。它

主要是根据每个词来估计一句话出现的概率，并用句子长度作正则化，公式为： 

( ) ( )
1

1 2 NNPP S P w w w −= �                                   (5) 

4.4. 训练过程 

对于三种模型，训练时均设置 0.2lr = ，迭代次数为 200。下面是三种方法的损失变化过程图 9、图 10、
图 11。 
 

 
Figure 9. Loss drop graph of LSTM training process 
图 9. LSTM 训练过程 loss 下降图 
 

 
Figure 10. Loss drop graph of GRU training process 
图 10. GRU 训练过程 loss 下降图 
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Figure 11. Loss drop graph of TCN training process 
图 11. TCN 训练过程 loss 下降图 

4.5. 实验结果分析 

对比三种不同方法的损失曲线可以发现，TCN 可以更早收敛，而且对应的损失也比较小，但是误差

存在抖动情况。而 GRU 和 LSTM 训练效果相差不多、收敛较慢，误差变化相对比较平滑。 
基于 LSTM、GRU 和 TCN 的三个模型效果如下图 12、图 13 所示，ppl 分别为 120.63、123.94、89.24，

交叉熵损失为 4.79，4.82, 4.49。其中 TCN 模型性能最好，LSTM 和 GRU 性能相似。 
 

 
Figure 12. ppl index comparison chart of three methods 
图 12. 三种方法 ppl 指标对比图 

 

 
Figure 13. Comparison chart of cross-entropy indicators of three methods 
图 13. 三种方法交叉熵指标对比图 
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5. 单词预测系统实现 

5.1. 总体设计 

NextWordPrediction 系统是一个 Web 应用程序，主要分为前端和后端两个部分。前端通过浏览器客

户端接收服务器发送的页面文件并显示，接受用户请求发送给服务端处理；后端分为 Web 逻辑处理和模

型控制两部分，Web 逻辑处理负责接受客户端的请求，调用相应模型控制接口返回响应结果，渲染页面

文件返回给客户端。 

5.2. 模块设计 

系统主要包括两个模块：单步预测和数据集评估 
单步预测模块的流程如图 14 所示。首先后端加载模型，前端提交预测任务，后端通过调用预测接口

返回前端预测结果，前端接受并显示最终结果。 
 

 
Figure 14. Schematic diagram of single-step prediction module 
图 14. 单步预测模块示意图 

 
数据集评估模块如图 15 所示。通过在测试集上评估三个模型的性能进行比较，主要指标为 PPL 和

交叉熵损失，前端发起评估请求，后端加载模型并返回评估结果，最终在前端展示评估结果。 
 

 
Figure 15. Schematic diagram of the dataset evaluation module 
图 15. 数据集评估模块示意图 

5.3. 系统实现与展示 

本系统的前端基于 HTML、CSS 和 JavaScript 语言，后端开发语言为 Python。 
前端框架为 Bootstrap。Bootstrap 是美国 Twitter 公司的设计师 Mark Otto 和 Jacob Thornton 合作基于

HTML、CSS、JavaScript 开发的简洁、直观、强悍的前端开发框架，使得 Web 开发更加快捷。Bootstrap
提供了优雅的 HTML 和 CSS 规范，它即是由动态 CSS 语言 Less 写成。 

后端框架为 Flask。Flask 是一个轻量级的可定制框架，使用 Python 语言编写。它可以很好地结合 MVC
模式进行开发。Flask 还有很强的定制性，可以根据需求来添加相应的功能，在保持核心功能简单地同时实

现功能的丰富与扩展，其强大的插件库可以让用户实现个性化的网站定制，开发出功能强大的网站。 
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整体网络以及功能界面如图 16、图 17、图 18 所示。 
 

 
Figure 16. Overall web interface 
图 16. 整体 web 界面 

 

 

 

 
Figure 17. Schematic diagram of prediction function 
图 17. 预测功能示意图 
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Figure 18. Dataset evaluation function demonstration 
图 18. 数据集评估功能展示 

6. 结论 

本文基于当下最为流行的三种深度神经网络设计了单词预测模型，其中基于 TCN 的模型总体上达到

了最好的效果，同时利用 web 前后端技术将模型部署到云端平台，可视化展示预测的结果并对结果评估。

实现了系统的设计需求。当然也有改进的地方，例如在更多的数据集上作训练和验证，实时展示模型的

性能消耗等。 
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