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摘要:介词结构的分析难点在于如何对介词及其结构进行有效分类,
 

挖掘其语义信息,
 

并对介词结构进行有效

的消歧处理.
 

为了应对这一难题,
 

结合人工智能和神经网络技术,
 

提出一种基于长短期记忆和注意力机制的树递

归神经网络模型,
 

旨在解决自然语言处理中的上下文介词消歧问题.
 

该模型通过引入注意力机制,
 

将模型注意力

集中在与介词含义相关的关键信息上.
 

首先,
 

通过嵌入上下文解析树和上下文词向量,
 

捕捉上下文词汇之间的语

义关系.
 

然后,
 

采 用 带 有 长 短 期 记 忆 功 能 的 树 递 归 神 经 网 络(Long
 

Short-Term
 

Memory
 

Tree
 

Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

Tree-LSTM)模型为树中的每个节点生成隐藏特征,
 

并递归地跟踪树中不同分支上的传播来计算树节

点的上下文表示.
 

最后,
 

为了减少噪声对上下文中与介词含义相关的关键信息的影响,
 

引入注意机制卷积神经网

络(Attention-based
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

ACNN),
 

使模型专注于需要消除歧义的文档中的重要部分.
 

这

种方式使模型能够自动 选 择 并 关 注 与 当 前 介 词 含 义 最 相 关 的 词 汇,
 

从 而 提 高 消 歧 准 确 性.
 

实 验 结 果 表 明:
 

在

Semeval
 

2013
 

Task
 

12词义消歧数据集上,
 

该文提出的模型取得了88.04%的F1-score,
 

优于现有主流深度学习

模型,
 

验证了该文方法的有效性.
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and
 

their
 

structures,
 

mining
 

their
 

semantic
 

information,
 

and
 

effectively
 

disambiguating
 

prepositional
 

structures.
 

To
 

address
 

this
 

challenge,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

ACNN-Tree-LSTM
 

model
 

that
 

combines
 

ar-

tificial
 

intelligence
 

and
 

neural
 

network
 

techniques,
 

aiming
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

context-based
 

preposi-

tion
 

disambiguation
 

in
 

natural
 

language
 

processing.
 

The
 

core
 

idea
 

is
 

to
 

introduce
 

an
 

attention
 

mechanism
 

to
 

focus
 

the
 

model's
 

attention
 

on
 

key
 

information
 

in
 

the
 

context,
 

which
 

is
 

relevant
 

to
 

the
 

meaning
 

of
 

the
 

preposition.
 

In
 

this
 

study,
 

the
 

context
 

parsing
 

tree
 

and
 

context
 

word
 

embeddings
 

were
 

first
 

embedded
 

to
 

capture
 

the
 

semantic
 

relationships
 

between
 

context
 

words.
 

Then,
 

the
 

Tree-LSTM
 

model
 

was
 

utilized
 

to
 

generate
 

hidden
 

features
 

for
 

each
 

node
 

in
 

the
 

tree,
 

and
 

the
 

context
 

representation
 

of
 

tree
 

nodes
 

was
 

compu-

ted
 

by
 

recursively
 

tracking
 

propagation
 

along
 

different
 

branches
 

of
 

the
 

tree.
 

Finally,
 

to
 

reduce
 

the
 

influ-

ence
 

of
 

noise
 

on
 

key
 

information
 

related
 

to
 

the
 

meaning
 

of
 

the
 

preposition
 

in
 

the
 

context,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

crucial
 

parts
 

of
 

the
 

reference
 

document
 

that
 

require
 

disambiguation.
 

This
 

approach
 

allows
 

the
 

model
 

to
 

automatically
 

select
 

and
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

vocabulary
 

mostly
 

relevant
 

to
 

the
 

current
 

prepositional
 

meaning,
 

thereby
 

improving
 

disambiguation
 

accu-

racy.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Semeval
 

2013
 

Task
 

12
 

Word
 

Sense
 

Disambiguation
 

dataset
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

an
 

F1-score
 

of
 

88.04%,
 

outperforming
 

existing
 

mainstream
 

deep
 

learn-

ing
 

models
 

and
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
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随着人工智能领域的迅猛发展,
 

自然语言处理(Natural
 

Language
 

Processing,
 

NLP)作为一个重要的

研究方向受到了广泛关注.
 

NLP旨在使计算机能够理解和处理人类语言,
 

其中上下文理解是其中一个重要

的任务.
 

在自然语言中,
 

词义消歧(Word
 

Sense
 

Disambiguation,
 

WSD)逐步引起了研究者们的关注[1].
由于神经网络强大的非线性拟合能力,

 

因此深度学习模型被广泛用于词义消歧.
 

例如,
 

何春辉等[2]基

于余弦相似度,
 

对未标记的语料使用长短期记忆(Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

LSTM)模型结合有标注语料

上下文语境进行消歧.
 

Arshey等[3]选用多义词邻接的4个词的词形、
 

词性和语义作为特征,
 

使用深度信念

网络(Deep
 

Belief
 

Networks,
 

DBN)模型来消歧.
 

Chauhan等[4]将深度学习模型应用于词义消歧,
 

直接优化

了给定相似度的文档,
 

在无监督预训练阶段使用叠加去噪自动编码器来学习初始文档表示,
 

最后进行微

调.
 

由于短文本语义的稀疏性,
 

需要深度神经网络来进一步探索语义,
 

但过度的深度堆叠自动编码器容易

出现梯度消失问题.
 

Loureiro等[5]利用堆叠双向长短期记忆网络(Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

Bi-LSTM)的双重关注机制,
 

从上下文特征、
 

词义描述特征等方面计算词义之间的关联性.
 

然而,
 

该模型侧

重于句子的长距离依赖,
 

没有考虑文本的局部特征.
 

Li等[6]根据双向LSTM编码器捕获了提及的词汇、
 

句

法和本地文本信息,
 

并使用卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)与细粒度类型的结构化信

息源相结合对实体文档进行建模.
 

结构化信息包括对知识库的描述.
 

知识库的质量直接影响到实体消歧结

果,
 

而该研究没有考虑到数据集中实体与知识库中的实体不一致的情况.
 

段宗涛等[7]提出了用于词义消歧

的成对连接.
 

通过模拟Kruskal算法,
 

使用配对连接算法来近似解决 MINTREE(基于树的词义消歧目标)

问题,
 

并使用 Word2vec中的跳格方法来完成文本矢量化表示.
 

这种方法生成的词向量与词本身一一对应,
 

不能反映同一词在不同语境中的真实含义.
 

Alokaili等[8]使用一个联合排名框架来寻找相似或相关的实体

以消除歧义,
 

他们提出用一个词义消歧框架来扩展概念性的短文嵌入模型,
 

并使用注意力模型来选择相关

的词进行预测.
 

然而,
 

在处理短文NLP任务时文本中包含的有用信息相对较少,
 

仅靠注意力机制无法获得

完整的语义知识.
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介词属于助词,
 

在语言中所占的比例并不大,
 

但却是一个重要而常见的词类.
 

它是虚词中常见的一类,
 

用来表示词与词或句之间的关系,
 

介词不能单独作句子成分,
 

需要与其他实词共同构成介词短语,
 

作用是

在句子中修饰、
 

补充谓语,
 

揭示与动作、
 

性状等有关的如时间、
 

地点、
 

比较、
 

施事、
 

受事、
 

对象、
 

方式等.
上下文介词消歧的重要性在于,

 

它在多个NLP任务中扮演着关键角色,
 

包括句法分析、
 

语义理解、
 

机

器翻译和信息检索等,
 

准确地识别上下文介词的含义对于这些任务的性能和效果具有重要意义.
 

然而,
 

由

于上下文的复杂性和多义性,
 

上下文介词消歧仍然是一个具有挑战性的问题.
 

当前的研究主要集中在传统

的基于规则和统计的方法上,
 

这些方法通常依赖于手工特征工程和人工定义的规则,
 

限制了其在复杂上下

文中的适应能力.
 

此外,
 

这些方法往往无法充分利用大规模数据和深度学习的优势,
 

因此在处理复杂语义

场景时存在一定的局限性.
为了解决上述问题,

 

本文结合人工智能和神经网络技术,
 

提出一种带有长短期记忆基于注意力机制的

树递归神经网络模型(ACNN-Tree-LSTM)用于上下文介词消歧,
 

旨在通过深度学习模型的应用,
 

提高消

歧任务的准确性和泛化能力.
 

实验验证了本文模型能够更好地利用上下文信息,
 

并有效地解决了介词歧义

问题.
 

通过与其他先进的深度学习模型在大型词义消歧数据集上的比较结果表明,
 

本文模型在上下文介词

消歧任务中具有非常明显的优越性.
本文的研究具有以下几个方面的意义:

方法创新:
 

本文探索并提出了一种新颖的基于人工智能神经网络的上下文介词消歧方法,
 

使用Tree-

LSTM作为文本表示,
 

通过树递归神经网络捕获语义信息,
 

并添加自注意力机制来进一步学习特征信息.
 

该方法将深度学习模型与上下文建模相结合,
 

在介词消歧领域提供了一种新的解决方案,
 

并为上下文理解

任务的研究和应用提供了新的思路.
提高任务准确性:

 

本文的方法旨在提高上下文介词消歧任务的准确性.
 

通过充分利用深度学习模型的

学习能力和泛化能力,
 

尽可能减少消歧任务中的误判和错误分类,
 

从而提高整体任务的准确性.

1 文献综述

1.1 介词概念及其歧义分析

在英语中,
 

介词可分为简单介词、
 

复合介词和短语介词等多种类型,
 

在语义分析中发挥着重要作

用[9-10],
 

例如:
 

at、
 

by、
 

in、
 

of、
 

for、
 

off、
 

from是简单的介词.
 

复合介词是由一个介词和一个副词或形容词组

成的固定搭配,
 

它们的含义是整体构成短语所表示的含义,
 

例如:
 

according
 

to,
 

because
 

of,
 

in
 

front
 

of,
 

from
 

under等.
 

短语介词是由多个词组成的固定短语,
 

在语法上作为一个介词来使用.
 

短语介词可以是介

词、
 

名词或代词的组合,
 

例如:
 

at
 

first,
 

on
 

time,
 

in
 

school等.
介词通常具有多个含义,

 

其具体含义取决于上下文的语境.
 

例如,
 

在句子“I
 

ran____the
 

park”中,
 

介词

“through”和“to”的含义完全不同,
 

分别表示“穿过”和“到达”的意思.
上下文介词消歧是指在给定句子中确定介词具体含义的任务.

 

例如:

“Buy
 

a
 

car
 

with
 

a
 

steering
 

wheel”.
句中的介词短语“with

 

a
 

steering
 

whee”修饰了名词“a
 

car”.
 

在该句中,
 

正确的理解是人们应该买一辆

带方向盘的汽车,
 

而不是说人们应该用方向盘作为购买汽车的交易条件.
上下文介词歧义问题也可以指一个特定的介词,

 

在不同语义场景下具有多个不同含义.
 

如图1,
 

图2两

种情况.
在图1句子1中,

 

介词短语“with
 

a
 

fork”修饰在动词“eats”上,
 

表示用于进食动作的工具(叉子).
 

图2
中的句子2看起来似乎与第一个句子只有很小的区别,

 

但是从图1和图2中的语法层次树可以看出,
 

它们

的语法结构有很大不同.
 

介词短语“with
 

apple”不修饰在动词上,
 

而是修饰在名词“pizza”上,
 

表示和披萨一
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起进食的食物(苹果).
因此,

 

准确理解上下文中介词的含义对于正确解析句子的语义至关重要.

图1 句子1

图2 句子2

1.2 介词消歧研究现状

1.2.1 基于规则的介词消歧方法

早期的研究主要采用基于规则的方法来解决介词消歧问题.
 

基于规则的方法依赖于手工定义的规则和

语法知识,
 

通过匹配和推理来确定介词的含义.
 

这些方法在小规模数据集上表现良好,
 

但在复杂语义场景

下的适应能力有限.
一种常见的基于规则的方法是使用词典或语法规则来确定介词含义.

 

研究者们根据词典中的定义和示

例,
 

或者基于句法规则,
 

手动为每个介词定义含义,
 

然后根据上下文进行匹配.
 

然而,
 

这种方法需要大量的

人工工作和专家知识,
 

并且难以泛化到新的语义环境中.
1.2.2 基于统计的介词消歧方法

统计方法通过统计语言模型和机器学习算法来解决介词消歧问题.
 

其中,
 

最常用的方法是基于特征工

程的机器学习方法,
 

通过选择和转化特征来训练分类器进行消歧[11].
 

这些方法通常依赖于手工定义的特征

和特征选择算法,
 

限制了其在复杂语义场景下的准确性和泛化能力.
特征工程的方法通常会考虑上下文中的词汇、

 

句法结构和语义信息等特征.
 

例如,
 

可以考虑上下文中

的词性、
 

词频、
 

上下文窗口中的其他词汇等特征.
 

然后,
 

通过选择合适的特征和使用机器学习算法,
 

如支持

向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)或朴素贝叶斯分类器来进行消歧.
1.2.3 基于深度学习的介词消歧方法

近年来,
 

随着人工智能、
 

神经网络技术的兴起,
 

基于深度学习的方法在介词消歧问题中取得了显著的
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进展.
 

这些方法主要通过将上下文建模和语义信息捕捉纳入神经网络的训练过程中,
 

从而实现了对上下文

介词含义的准确判断.
 

深度学习模型,
 

如神经网络和Transformer等具有强大的表征能力和学习能力,
 

能

够从大规模数据中学习复杂的语义信息.
一种常用的方法是使用预训练语言模型,

 

如来自Transformers的双向编码器表示(Bidirectional
 

En-

coder
 

Representations
 

from
 

Transformers,
 

BERT),
 

通过无监督学习方式学习词向量和语言模型,
 

然后在

消歧任务上进行微调.
 

BERT模型能够通过双向上下文信息的学习,
 

捕捉到词语的丰富语义表示[12-13].
 

研

究者们在BERT模型的基础上进行了改进和优化,
 

如使用不同的注意力机制和网络结构,
 

以提高模型在上

下文词义消歧任务上的性能[14].
除了BERT,

 

还有其他基于深度学习的模型被应用于介词消歧任务,
 

如卷积神经网络(CNN)、
 

循环神

经网络(Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

RNN)、
 

长短期记忆网络(LSTM)等.
 

这些模型通过多层神经网络结

构,
 

能够捕捉上下文的局部依赖关系和长期依赖关系,
 

从而更好地理解上下文中介词的语义含义.
此外,

 

一些研究工作还尝试将注意力机制引入上下文介词消歧任务中.
 

注意力机制能够自动地将注意

力集中在关键信息上,
 

有助于模型更好地理解上下文的重要部分.
 

通过引入注意力机制,
 

研究者们能够更

准确地捕捉到上下文中与介词含义相关的信息,
 

提高了模型的消歧性能.

2 本文方法

2.1 上下文表示

树递归神经网络(Tree-RNN,
 

TNN)[15]被引入利用文本的语言结构来组成句子表示.
 

通过计算两个候

选子节点的表示(如果两个节点合并),
 

网络将计算其父节点的表示以及新节点的合理性分数.
 

然后递归地

重复这个过程,
 

可以获得短语的语义表示.
 

本文选择带有长短期记忆功能的树递归神经网络(Long
 

Short-

Term
 

Memory
 

Tree
 

Recurrent
 

Neural
 

Network,
 

Tree-LSTM)来编码上下文信息,
 

以便通过考虑小元素的

语义组成来获得更好的文本单元表示.
 

与TNN连接时,
 

LSTM还可随着时间的推移保留序列信息.
 

TNN
可以被视为RNN的超集,

 

具有线性结构.
 

RNN需要先前的上下文来捕获短语,
 

并且通常会捕获最终向量

中过多的最后一个单词.
 

与RNN不同,
 

TNN则可以从小块中捕获更大的类似于语言结构的结构.

Tree-LSTM模型的目标是通过递归地跟踪树中不同分支上的传播来加强树节点的高级表示.
 

在Tree-

LSTM结构中,
 

如果一个单词的颜色比另一个单词深,
 

则意味着该单词与上下文向量的相关性比其他单词

更大.
 

如图3所示,
 

句子“I
 

moved
 

into
 

my
 

flat
 

on
 

the
 

21st
 

of
 

last
 

month.
 

(我上个月21日搬进了我的公

寓)”.
 

在这个树状结构中,
 

每个单词都表示为一个节点,
 

连接节点的线表示它们之间的语法关系.
 

重要介

词“into”
 

“on”
 

“of”在最终的上下文向量中得到加强.

图3 Tree-LSTM结构句例
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在上下文表示中,
 

我们嵌入上下文解析树和上下文词向量.
 

首先使用GloVe向量作为词向量,
 

然后使

用Stanford
 

Parser语法分析器来编码解析树.
 

嵌入后,
 

使用选区Tree-LSTM 为树中的每个节点生成隐藏

特征.
 

在这个过程中,
 

每个节点都会递归地处理其子节点的信息,
 

然后更新自己的隐藏状态和存储单元,
 

从而构建出反映整个句子语义的上下文向量.

2.2 文档和描述表示

在生成选区Tree-LSTM之后,
 

根据子节点的表示递归地计算非叶节点的上下文表示,
 

如图4所示.

图4 文档和描述表示概述

为了体现文档信息和实体描述页面,
 

本文使用带有注意力机制的卷积神经网络(CNN)来编码这些背景

信息.
 

CNN在处理数据时能够有效地提取出具有稳定性和抽象性的特征.
 

词嵌入之后,
 

使用CNN为文档

生成固定长度的向量.
 

本文使用修正线性单元(ReLU)作为激活单元,
 

并将结果与最大池化相结合.
 

然而,
 

CNN无法捕获文档中的重要组成部分.
 

为了减少噪声对相关信息的影响,
 

引入了一种注意机制,
 

以使模型

专注于需要消除歧义的相关信息的重要部分.

对于候选描述部分,
 

使用介词表示作为卷积层输出的注意力权重来强化描述页面的关键部分.
 

介词表

示通过候选介词的词向量的平均值来计算.
 

对于文档部分,
 

使用候选介词描述向量作为注意力权重来加强

文档中的重要组成部分.
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2.3 类型表示

细粒度类型为介词提供结构化信息.
 

细粒度类型是指在分类任务中对目标进行更细致划分和分类的一

种方法,
 

它在分类任务中引入了更多的子类或更细致的分类标签,
 

使得分类更具有精确性和详细性.
 

例如,
 

对于动物分类任务,
 

可以将目标进一步细分为猫科动物、
 

犬科动物、
 

鸟类等,
 

这样的细粒度分类可以更准

确地捕捉目标的特征和属性,
 

并提供更丰富的语义信息.
 

通过引入更多的细粒度类型,
 

可以提高分类模型

的准确性和区分能力,
 

使其能够区分具有相似特征的目标.
 

为了键入候选介词,
 

本文使用自然语言处理工

具包(Natural
 

Language
 

Toolkit,
 

NLTK),
 

这是一个常用的Python库,
 

提供了丰富的文本处理功能,
 

包括

句法分析和词性标注等,
 

为介词消歧任务提供支持.
 

NLTK为每个候选介词返回一组类型,
 

然后计算每种

类型与介词相关的概率.

本文需要上下文信息来确定每个细粒度类型.
 

通过使用一种特定的系统,
 

利用一种专注于细节的编码

神经模型来预测细粒度类型.

2.4 介词消歧

在执行介词消歧(Preposition
 

Disambiguation,
 

PD)系统之前,
 

本文需要生成一些候选介词,
 

这些候选

介词具有先前得分,
 

它们在之前的评估中已经得到了分数,
 

而这些分数是通过使用提前计算好的频率字典

得出的.
 

本文从多个细粒度计算候选介词之间的语义相似性.
 

公式(1)的特征F(w,
 

e)表示语义相似度的

多个粒度.

F(w,
 

e)=[cos(wc,
 

ec),
 

cos(wc,
 

ed),
 

cos(wc,
 

en),
 

cos(wd,
 

ec),

cos(wd,
 

ed),
 

cos(wd,
 

en),
 

cos(wn,
 

ec),
 

cos(wn,
 

ed),
 

cos(wn,
 

en)] (1)

  公式(1)计算了两个词向量w 和e之间不同组成部分的余弦相似度.
 

具体来说,
 

w 和e被分解为它们

的子组成部分,
 

分别标记为wc,wd,wn 和ec,ed,en.
 

本文PD系统的最终分数是先前分数和语义相似度分

数的组合.
 

然后,
 

选择最终得分最高的候选介词作为消歧系统的结果.

2.5 模型训练

由于TNN利用语言信息来表示句子,
 

因此本文选择BRNN-CNN系统.
 

由于PD模型使用深度神经网

络,
 

因此通过PD模型的损失函数并最小化结果函数来进行训练.

Θ'=argmin
Θ

 
LPD (2)

  其中,
 

Θ 是PD任务的参数集,
 

LPD 为损失函数.
 

在这个过程中,
 

目标是确定模型参数Θ 的最优值,
 

使

损失函数LPD 达到最小值.
 

优化后的模型参数为Θ',
 

它代表了模型训练完成后的参数状态.

2.6 模型构架概述

本文使用Tree-LSTM对上下文部分进行建模,
 

因为Tree-LSTM在表示长句子的语义方面表现良好.
 

文档部分使用带有注意力机制(ACNN)的CNN进行编码.
 

为了消除噪声对文档部分的影响,
 

采用注意力

机制来捕获输入的重要组成部分.
 

对于类型部分,
 

使用细粒度介词类型系统为每个介词提供一系列类型,
 

以减少歧义.

在上下文介词消歧任务中,
 

本文计算提及部分(上下文、
 

文档、
 

类型)和候选介词部分(上下文、
 

文档、
 

类型)之间的语义相似性,
 

如图5所示.
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图5 本文提及部分和候选部分介词消歧方法概述

3 实验设计与结果

3.1 数据集

在介词消歧领域,
 

目前还没有专门针对介词消歧而构建的独立数据集.
 

因此,
 

本文选择了一个常用的

词义消歧数据集Semeval
 

2013
 

Task
 

12.
 

Semeval
 

2013
 

Task
 

12(数据集是从英文语料库中提取的).
 

该数据

集包含10
 

000个标记的词义消歧实例,
 

其中5
 

134个用于训练,
 

4
 

866个用于测试.
 

Semeval
 

2013
 

Task
 

12
数据集覆盖了多个语义类别,

 

包括动词、
 

名词、
 

形容词和介词.

3.2 评价指标

为了衡量模型在介词消歧任务中的性能,
 

本文使用精度(Precision,
 

P)、
 

召回率(Recall,
 

R)和F1-
Score作为评价指标.

 

具体计算如式(3)、
 

式(4)、
 

式(5)所示.

P=
TP

TP+FP
(3)

R=
TP

TP+FN
(4)

F1=
2×P×R
P+R

(5)

  其中,
 

TP 为被模型预测为正类的正样本;
 

TN 为被模型预测为负类的负样本;
 

FP 为被模型预测为正

类的负样本;
 

FN 为被模型预测为负类的正样本.

3.3 实验结果分析

本文模型在上下文介词消歧任务中与其他先进的深度学习模型(Word2vec-BiLSTM[16]、
 

XLNet
 

BERT[17]、
 

Pre-trained
 

BERT[18])进行了比较,
 

在3个标准指标上的对比结果如图6所示.
图6中,

 

对于 Word2vec-BiLSTM,
 

其精度P 为75.76%,
 

召回率R 为75.63%,
 

F1值为78.82%,
 

位

置特征的加入可以帮助模型感知文本中语义向量的位置信息,
 

更好地理解数据中的语义关系.
 

与
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Word2vec-BiLSTM 相比,
 

Pre-trained
 

BERT 中词之间的关系在 P、
 

R、
 

F1方面分别提高了3.47%、
 

3.74%和1.26%.
 

因为BERT生成的词向量是动态的,
 

可以对单词的多义现象进行建模,
 

能够更准确地反

映词在当前语义中的实际含义.
 

XLNet
 

BERT通过常用的均值池化和最大池化融合特征来表示文本.
 

最大

池化提取文本中最重要的特征;
 

均值池考虑邻域中的所有语义信息.
 

该模型的性能相比Pre-trained
 

BERT
有很大的提高,

 

分别高出6.80%、
 

6.47%、
 

5.35%.
 

而本文模型的P、
 

R、
 

F1值分别为89.25%、
 

88.76%、
 

89.58%,
 

高于所有对比模型.
 

这是因为本文模型使用Tree-LSTM 作为文本表示,
 

通过树递归神经网络捕

获语义信息,
 

并添加自注意力机制来进一步学习特征信息,
 

而不是简单地扁平化,
 

通过自注意力为不同的

语义分配权重,
 

以更好地获得语义依赖关系.
 

此外,
 

本文模型使用不同大小[3,
 

4,
 

5]的卷积核来提取

BERT输出的文本语义信息,
 

采用修正线性单元(ReLU)作为激活单元,
 

并将结果与最大池化相结合来筛

选提取的语义信息.
 

通过这两种方式的结合,
 

可以有效地融合最重要的特征和邻域中的所有语义信息.
 

由

图6可知,
 

本文提出的具有注意力机制的树递归神经网络,
 

在上下文介词消歧任务中取得了比现有主流模

型更好的实验结果,
 

验证了模型的有效性.

图6 不同模型在3个标准指标上的结果

为了进一步研究本文提出的Tree-LSTM 模型中的神经网络与深度学习模型对上下文介词消歧的作

用,
 

分别使用学习率、
 

树节点数、
 

卷积核大小进行消融实验分析.

3.3.1 学习率对实验性能的影响

学习率(Learning
 

rate)代表了神经网络中随时间推移和信息累积的速度.
 

学习率作为监督学习以及深

度学习中重要的超参数,
 

决定着目标函数能否收敛到局部最小值以及何时收敛到最小值.
 

学习率是最影响

性能的超参数之一,
 

合适的学习率能够使目标函数在合适的时间内收敛到局部最小值.
 

为了探究不同学习

率对模型性能的影响,
 

本文分别采用0.001、
 

0.0001、
 

0.00005的学习率进行实验,
 

结果如表1所示.
表1 比较不同学习率的效果

学习率 精度(P)/% 召回率(R)/% F1值/%

0.001 84.50 83.81 84.00

0.000
 

1 88.14 87.98 88.04

0.000
 

05 85.41 84.06 84.32

  由表1可知,
 

当学习率为0.000
 

1时,
 

本文模型效果最好,
 

P、
 

R、
 

F1值分别为88.14%、
 

87.98%、
 

88.04%.
 

然而,
 

当学习率增加到0.001时,
 

模型的结果P、
 

R、
 

F1分别下降了3.64%、
 

4.17%、
 

4.04%,
 

因为当学习率过大时,
 

模型会跨越最优值导致长时间不收敛,
 

训练效果不佳.
 

当学习率为0.000
 

05时,
 

模

型的结果在P、
 

R、
 

F1方面分别下降了2.73%、
 

3.92%、
 

3.72%,
 

因为当学习率太小时,
 

模型容易下降陷

入局部最优,
 

无法达到全局最优点.
 

由此可知,
 

本文模型的最佳学习率为0.000
 

1.
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3.3.2 树节点数量对实验性能的影响

为了探讨递归神经网络中树节点数量对实验结果的影响,
 

本文将树节点数量设置为2、
 

3、
 

4,
 

实验结果

如表2所示.
表2 树节点数量效果比较

树节点 精度(P)/% 召回率(R)/% F1值/%

2 87.25 85.30 85.59

3 88.14 87.98 88.04

4 86.62 86.60 86.61

  如表2所示,
 

当使用3个树节点时,
 

模型表现最佳.
 

当树节点数量设置为2时,
 

模型P、
 

R、
 

F1分别为

87.25%、
 

85.30%、
 

85.59%,
 

相应指标分别下降0.89%、
 

2.68%、
 

2.45%,
 

这是因为树节点的数量太少,
 

模型将无法充分拟合数据集.
 

当树节点数量为4时,
 

模型P、
 

R、
 

F1分别为86.62%、
 

86.60%、
 

86.61%,
 

相应指标分别下降1.52%、
 

1.38%、
 

1.43%.
 

这是因为过多的树节点提取语义信息,
 

导致模型过拟合,
 

降

低模型的迁移能力.

3.3.3 不同卷积核大小对实验性能的影响

为了探讨卷积核大小对模型性能的影响,
 

本文选择大小为[2,
 

3,
 

4]、
 

[3,
 

4,
 

5]和[4,
 

5,
 

6]的卷积核,
 

实验结果如表3所示.
表3 比较不同卷积核大小的效果

卷积核大小 精度(P)/% 召回率(R)/% F1值/%

[2,
 

3,
 

4] 86.94 86.36 86.51

[3,
 

4,
 

5] 88.14 87.98 88.04

[4,
 

5,
 

6] 86.57 86.04 86.19

  如表3所示,
 

当卷积核大小为[3,
 

4,
 

5]时,
 

模型达到最佳效果,
 

P、
 

R、
 

F1分别为88.14%、
 

87.98%、
 

88.04%.
 

当卷积核大小为[2,
 

3,
 

4]时,
 

窗口较小,
 

使得感受野的范围较小,
 

感受野包含的文本信息较少,
 

特征也有限,
 

因此模型无法完全表达句子的这些特征,
 

导致P、
 

R、
 

F1值下降1.20%、
 

1.62%、
 

1.53%.
 

当

卷积核大小为[4,
 

5,
 

6]时,
 

由于感受野的变化使得全局特征明显,
 

模型获得的文本语义信息中存在相当大

的噪声,
 

模型复杂度增加.
 

模型的P、
 

R、
 

F1分别下降了1.57%、
 

1.94%、
 

1.85%.

4 结论

近年来的研究发现,
 

歧义消除和理解主要集中在实词(代词、
 

名词、
 

动词等)的消解,
 

对于高频虚词如

介词的歧义消除和理解研究较为有限.
 

因此,
 

本文提出一种基于人工智能的上下文介词消歧方法,
 

采用带

有长短期记忆功能的树递归神经网络模型.
 

该方法使用带有LSTM的TNN(Tree-LSTM)对上下文进行建

模,
 

并通过注意力机制捕捉关键信息,
 

以减少噪声对介词含义的影响.
 

通过多层神经网络结构,
 

模型能够

捕捉上下文中的局部依赖关系和长期依赖关系,
 

更好地理解介词的语义含义.
 

引入注意力机制能够更准确

地捕捉与介词含义相关的信息,
 

从而提高消歧性能.
 

实验结果证明,
 

本文模型在准确性和泛化能力方面具

有优越性.
 

本文为相关领域的研究人员提供了有益的参考和启发,
 

推动了上下文介词消歧技术的进一步发

展和应用.
 

此外,
 

本文模型还表现出较强的鲁棒性,
 

能够适应不同领域和语义场景下的消歧需求.
 

然而,
 

我

们也注意到该模型在处理长文本和复杂语义场景时仍存在一定的挑战,
 

这可能是注意力机制的局限性所

致.
 

未来的研究将进一步探索改进注意力机制,
 

以提升模型在复杂语境下的性能.
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